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Kapitel 1

Einleitung

In den vergangenen Jahren hat das Gebiet der Biometrik stetig an Bedeu-
tung zugenommen. Es verging kaum eine Woche des Jahres 2002, in der nicht
eine neue Nachricht iiber angedachte, geplante oder durchgefiihrte Einsétze
biometrischer Techniken durch die Medien ging. Ob auf Flughéfen, in Sport-
stadien oder in Ausweisen: biometrische Methoden sind auf dem Weg ein
fester Bestandteil des menschlichen Alltags zu werden.

Je grofler die Bedeutung einer Technik wird, je mehr Sicherheitsmechanis-
men auf ihr beruhen und je zahlreicher die Werte werden, die durch diese
Technik geschiitzt werden, desto stiarker wéchst die Motivation, diese Tech-
nik zu iiberwinden. Eine genaue Evaluation der verwendeten Technik ist
deswegen unabdingbar.

Eine erfolgreiche Evaluation einer Technik, besonders einer biometrischen
Technik, setzt ein tiefgehendes Verstdndnis dieser Technik voraus. Dieses
Versténdnis sollte alle Aspekte der Methode umfassen, die der Technik zu-
grunde liegt. Im Falle der Biometrik bzw. der in dieser Arbeit behandelten,
biometrischen Authentikation beginnt dieses bei den Grundlagen des ver-
wendeten Algorithmus, geht iiber die Besonderheiten einer Anwendung und
Implementierung und reicht bis zu der potentiellen Giite der Technik.

Die Methoden der Biometrik sind zahlreich und mannigfach. Diese Arbeit
beschéftigt sich mit Methoden die ,, Wavelets* verwenden. Die Theorie der
Wavelets entstammt den Gebieten der Mathematik und der Signalverarbei-
tung, die unabhéngig von einander die Moglichkeiten dieser Theorie entdeckt
haben. Wavelets erlauben eine umfassende, flexible und detaillierte Unter-
suchung von Daten. Im Gebiet der biometrischen Authentikation wurden
sie erstmals von John Daugman zur Iriserkennung eingesetzt [Daug93]. In
den folgenden Jahren nahm die Zahl waveletbasierter Anwendungen in der
Biometrik stetig zu. Die Bandbreite der Anwendungsgebiete umfasst dabei
derzeitig annéhernd das gesamte Spektrum der biometrischen Techniken.

Mit dieser Arbeit soll ein umfassendes Wissen iiber die Anwendungen von
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Wavelets in der biometrischen Authentikation vermittelt werden. Kapitel 2
enthélt eine Einfiihrung in die mathematischen Grundlagen der Wavelets.
Diese Einfiihrung wurde so verfasst, dass es auch Lesern ohne Vorkennt-
nisse im Bereich der Frequenzanalyse moglich sein sollte, das Fundament
der Wavelettheorie zu verstehen. Grundkenntnisse der hoheren Mathematik
(insbesondere der linearen Algebra) werden dennoch vorausgesetzt. Fort-
geschrittene Aspekte der Wavelettheorie, die wenig oder keine Anwendung
in der Biometrik erfahren, werden nicht in ihrer vollen Tiefe behandelt. Der
interessierte Leser sei fiir weitere Studien auf die zitierte Literatur verwiesen.

Weiterhin enthélt das Kapitel 2 eine Einfiihrung in die Gebiete der Au-
thentikation im Allgemeinen (sieche Abschnitt 2.2) und der biometrischen
Authentikation im Besonderen (siche Abschnitt 2.3).

Kapitel 3 stellt ausgewédhlte Anwendungen von Wavelets in der biometri-
schen Authentikation vor. Insgesamt fiinf verschiedene Algorithmen, verteilt
auf die Gebiete der Iris-, Fingerabdruck- und Gesichtserkennung, werden
detailliert beschrieben, wobei den Teilaspekten der Algorithmen, die Wa-
veletmethoden verwenden, eine besondere Aufmerksamkeit zukommt. Die
Zielsetzung dieses Kapitels ist es, eine Ubersicht iiber die verschiedenen
Moglichkeiten des Einsatzes von Wavelets zu erhalten.

Wie oben schon angedeutet, ist fiir ein tiefes Verstdndnis eines biometri-
schen Verfahrens, neben den algorithmischen Grundlagen, auch Wissen not-
wendig, das der Implementierung und dem praktischen Einsatz entstammt.
Mit diesem Aspekt beschéftigt sich Kapitel 4: Anhand eines ausgewéhlten
Beispielalgorithmus (John Daugmans Methode der Iriserkennung) wird ex-
emplarisch vorgefiihrt, wie eine Methode zur biometrischen Authentikation
konzipiert, implementiert und parametrisiert wird. Dabei wird den Eigen-
schaften, die aus der Verwendung von Wavelets erwachsen, besondere Auf-
merksamkeit geschenkt.

Die separat erzielten Ergebnisse der Kapitel 3 und 4 werden im folgenden
Kapitel 5 ausgewertet und zueinander in Beziehung gesetzt. Dabei wird ver-
sucht, algorithmus-iibergreifende Eigenschaften waveletbasierter Verfahren
zur biometrischen Authentikation aufzuzeigen.

Mit einer Zusammenfassung und einem Ausblick bildet das Kapitel 6 den
Abschluss der Arbeit.



Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Mathematische Grundlagen

2.1.1 Funktionenridume

Im Feld der Wavelettheorie basieren viele der mathematischen Zusammen-
hinge auf den Begriffen Funktion und Signal. Aus dem Bereich der reinen
Mathematik stammend, definiert sich der Begriff der Funktion wie folgt
[K6ni01]:

Definition 2.1 (Funktion) Unter einer reellen Funktion auf R versteht
man eine Vorschrift f, die jedem x € R in eindeutigerweise einen Wert
f(z) € R zuordnet.

Die Menge R heifit Definitionsbereich, die Menge f(R) := {f(z) e R |z €
R} Wertebereich von f. Die Teilmenge des Definitionsbereichs Ty := {x €
R | f(x) # 0}, auf der f nicht verschwindet, nennt sich Trdager von f.

Analog ist eine komplexe Funktion eine Vorschrift mit f(x) € C fir alle x.

Definitionen des Begriffs Signal, die man in Biichern aus dem Bereich der Sy-
stemtheorie findet, sind meist von dem physikalische Ursprung der Begriffs-
bildung geprégt. Dieses gilt auch fiir die folgende, aus [Kien98] stammende,
Definition:

Definition 2.2 (Signal (1)) Unter dem Begriff des Signals f(t) versteht
man den sich zeitlich verdndernden Verlauf einer physikalischen Grdfle, die
eine Information enthdlt.
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Die Signal-Definition aus [Giro97] schldgt den Bogen zum Funktionsbegriff:

Definition 2.3 (Signal (2)) Ein Signal ist eine Funktion oder eine Wer-
tefolge, die Informationen reprisentiert.

Bemerkung 2.1 (Funktionen und Signale)

Die in den folgenden Abschnitten behandelte Theorie der Fourier- und Wa-
velettransformation fut sowohl auf der reinen Mathematik wie auch auf der
Signalverarbeitung. Dieses spiegelt sich auch in der verwendeten Literatur
wieder, die Werke beider Disziplinen umfasst. Die Notation einiger Sachver-
halte, die in den Werken beider Disziplinen behandelt werden, ist je nach
verwendeter Quelle unterschiedlich. Einer der héiufigsten und auffélligsten
Unterschiede ist die Verwendung der Begriffe Funktion bzw. Signal. Beide
Begriffe wurden soeben mathematisch definiert. Im Rahmen dieser Arbeit
sind sie austauschbar. An jeder Stelle des Textes, in der von Signalen die
Rede ist, greift ebenso der Begriff der Funktion beschrénkter Energie (siehe
Definition 2.4). Die Verwendung des jeweiligen Begriffs ergibt sich aus dem
Zusammenhang oder der verwendeten Quelle. Es wurde stets der Begriff
gewihlt, der den Sachverhalt, den es zu erkldren gilt, besser trifft bzw. zu
dessen Verstédndnis beitragt.

In Abschnitten, die in Zusammenhang mit der Fourieranalyse stehen, wird
in den meisten Féllen die Notation der Signaltheorie verwendet. Dies er-
moglicht die Verwendung des Vokabulars der Frequenzanalyse, mit Begriffen
wie beispielsweise der Gegeniiberstellung von Zeit- und Frequenzraum. Ei-
ne Ersetzung dieser Notation mit Begriffen des Raumlichen (im englischen
»spatial“) fiihrt in der Deutschen Sprache zu ungeschickten Konstruktionen.

In Abschnitten, die sich mit der Verarbeitung zweidimensionaler Bildda-
ten beschiftigen, ist es naheliegender den Begriff der Funktion zu verwen-
den, da eine Abbildung einer oder beider Koordinaten eines Bildes auf eine
Zeitabhéngigkeit nicht unmittelbar intuitiv ist.

Der Raum der Funktionen beschrinkter Energie

Im Laufe der Arbeit werden wir uns mit Funktionen und Signalen von be-
schrankter Energie beschéftigen. Hierbei kann es sich um Funktionen han-
deln, die lediglich auf einem bestimmten Teil ihres Definitionsbereich nicht
verschwinden oder fiir 00 hinreichend schnell gegen Null gehen. Der Raum
dieser Funktionen ist von Interesse, da sich fiir ihn die Eigenschaften, die in
den Abschnitten 2.1.2 bis 2.1.9 beschrieben werden, nachweisen lassen.

Mathematisch definiert sich der Raum der Funktionen beschrénkter Energie
folgendermafien:
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Definition 2.4 (Der Raum L?(R)) Eine Funktion f(t) ist Element von
L?(R) genau dann, wenn gilt:

+o0o
/ |f (1)) dt < oc.

Der Raum L?(R) ist ein R-Vektorraum. Alle endlichen Signale sind Elemente
diese Raums.

Fiir spitere Betrachtungen benétigen wir weiterhin eine Norm (siehe An-
hang B.3) auf diesem Raum:

Satz 2.1 (L?>-Norm) Mit

+o0o
e / @R di

—00

ist eine Norm auf den Raum L*(R) definiert.

Wenn nicht anders angegeben, wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit stets
die L?>-Norm verwendet.

Ein weiterer Funktionenraum, der im Abschnitt {iber die Fouriertransfor-
mation (2.1.2) auftritt, ist der Raum der integrierbaren Funktionen L!(R):

Definition 2.5 (Der Raum L!(R)) Ein Funktion f(t) ist Element von
LY(R) genau dann, wenn gilt:

+oo
/ If ()] dt < oo.

2.1.2 Die Fouriertransformation

Ein seit langem in der Signalverarbeitung fest verankertes Analysewerkzeug
ist die Fouriertransformation.

Die Fouriertransformation beruht auf der Erkenntnis, dass die Menge der
harmonischen Funktionen eine Basis fiir den Raum der Funktionen mit end-
lichem Integral bilden, d. h. alle Elemente dieses Raums kénnen mit Hilfe
von harmonischen Funktionen exakt dargestellt werden.

Thren Ursprung hatte die Theorie 1807, als Jean-Baptiste Fourier nach-
wies, dass beliebige periodische Funktionen aus einer Reihe von Sinus- und
Cosinus-Funktionen gebildet werden konnten. In den folgenden Jahrzehnten
konnte die Theorie auf aperiodische Funktionen erweitert werden.
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D. h., fiir jede Funktion mit endlichem Integral existiert eine Darstellung,
die auf harmonischen Funktionen basiert. In Rdumen mit endlicher Basis
(also Réume von endlicher Dimension) kénnen Elemente als Summe von
Basiselementen dargestellt werden. Der betrachtete Funktionenraum besitzt
unendlich viele Dimensionen.

Die komplexwertige Fourierreihe

Sowohl Vorlaufer als auch Sonderfall der Fouriertransformation ist die kom-
plexwertige Fourierreihe. Mit ihr werden periodische Funktionen f(¢) mit
einer Periodenlénge von T als gewichtete Summe harmonischer Funktionen
dargestellt.

Fiir eine periodischen Funktion f(¢) mit der Periodenlinge T € R gilt:

—+00

fy=>" cp et (2.1)

k=—o00

mit den komplexen Koeffizienten:

T
1 .
k= — /:U(t)elk“’ot dt (2.2)
T
0
und
2w
wo = ?, (23)
wobei
T
1
=1 /x(t) dt (2.4)
0
gilt.

Die Fouriertransformation

Fiir nicht periodische Funktionen kann die Fourierreihe nicht angewendet
werden. Eine Verallgemeinerung ist aber moglich, wenn man die Grenzen
der Periode T gegen +oo streben ldsst. Die Bedingung fiir die Zuléssigkeit
dieses Grenziibergangs ist die absolute Integrierbarkeit der Funktion f(¢).
Es muss daher gelten:
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/ It] dt < oo, (2.5)

d. h. f(t) muss also Element des Raums L!(R) sein.

Bei dem Grenziibergang zu aperiodischen Funktionen &ndert sich die Rei-
hendastellung in eine Integraldarstellung:

+oo
£ =5 / Fw)e dw (2.6)

mit
+o00
Flw) = / F(t)e—t dt. 2.7)

f(w) heiBt die Fouriertransformierte von f(t).

Frequenzen

Wie oben beschrieben, ist die Fouriertransformation ein Werkzeug, die ein
Element des Raums L!(R) in eine Darstellung beziiglich der aus der Menge
der harmonischen Funktionen bestehenden Basis transformiert. Eine har-
monische Funktion h(t) ist iiber ihre Phase &, Frequenz w und Amplitude A
eindeutig bestimmt:

h(t) = Aefett, (2.8)

Die Frequenz w misst den Grad der Oszillation der harmonischen Funktion,
also die Menge der Schwingungen pro Zeitraum. Je hoher die Frequenz ist,
desto hoher ist die Anzahl der Schwingungen.

In der Darstellung eines Signals zur Basis der harmonischen Funktionen tritt
jede Frequenz w genau einmal auf. Fiir eine Frequenz w gibt die Amplitude
A an, welches Gewicht die Frequenz in dem Signal hat, und die Phase £ die
Phasenverschiebung der Schwingung.

Die Fouriertransformierte f (w) ist eine komplexwertige Funktion. Fiir eine
Frequenz w liefert f(w) den zugehoérigen komplexen Fourierkoeffizienten, der
die Phase und die Amplitude der Frequenz w in dem Signal angibt:

flw) = Ae¥. (2.9)
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Aus diesem Grund spricht man bei der Fouriertransformation von einer Ab-
bildung aus dem Zeitbereich in den Frequenzbereich!, d.h ein Signal f(t) wird
auf die Darstellung f(w) abgebildet.

Bemerkung 2.2 (Die DFT)

Zur Untersuchung der Eigenschaften der verwendeten Bilddaten wird in Ka-
pitel 4 das Werkzeug der diskreten zweidimensionale Fouriertransformation
(DFT) verwendet. Dieses ist eine auf digitale Bilder angewandte Form der
Fouriertransformation?, die neben Informationen iiber den Frequenzgehalt
des Bildes auch Informationen iiber die Richtung dieser Frequenzen angibt.
Die mathematischen Hintergriinde der DF'T sollen hier nicht weiter ercrtert
werden. In [Bovi00, S. 57ff] findet sich eine ausfiihrliche Beschreibung dieser
Methode.

Lokalisierung im Zeit-/Frequenzbereich

Der Begriff der Lokalisierung einer Funktion im Zeit- bzw. im Frequenzbe-
reich bezieht sich auf den Bereich einer Funktion, in dem sie in dem jeweilig
betrachteten Raum, also Zeit- oder Frequenzraum, nicht verschwindet. Je
kleiner das Intervall, auf dem die Funktion nicht verschwindet, ist, desto
besser ist die Funktion in diesem Raum lokalisiert?.

Das Verhéltnis der Lokalisierung einer Funktion im Zeitbereich zu ihrer Lo-
kalisierung im Frequenzbereich ist umgekehrt proportional. Je besser eine
Funktion also im Zeitraum zu lokalisieren ist, desto schlechter ist ihre Loka-
lisierung im Frequenzraum (und vice versa).

Beispiel 2.1 (Die Sinuswelle)

Die Sinuswelle erstreckt sich iiber den gesamten Zeitbereich. Ihre Fourier-
Reihendarstellung hat andererseits lediglich einen Koeffizienten, der ungleich
Null ist. Somit ist sie ausgezeichnet im Frequenzraum lokalisiert.

Beispiel 2.2 (Der Dirac-Stof)
Der Dirac-Stofl d(t — u) ist hervorragend im Zeitbereich lokalisiert, da er
bis auf den Punkt ¢ = u fiir alle Werte von t verschwindet. Der Trager

Tn diesem Zusammenhang spricht man auch vom Zeit- bzw. Frequenzraum.

?Die DFT ist eine Form der Fourierreihe: Fiir die Analyse wird angenommen, dass sich
das Bild in jede Richtung unendlich oft wiederholt. Durch diese Konstruktion wird das
Bild zu einer zweidimensionalen periodischen Funktion erweitert, auf welche die Methoden
der Fourierreihe angewendet werden kénnen.

3Genau genommen ist die oben formulierte Bedingung fiir eine gute Lokalisierung
zu stark gefasst. Es reicht aus, den Bereich zu betrachten, in dem die Funktion nahe-
zu verschwindet. Wenn dieser grof ist, sprechen wir von einer guten Lokalisierung. Z.
B. verschwindet die GauBfunktion e!” im Zeitbereich fiir kein ¢ € R; dennoch ist sie
verhéltnisméafig gut im Zeitbereich lokalisiert.
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der Fouriertransformierten des Dirac-Stofies (siche Anhang A.2) seinerseits
erstreckt sich iiber die gesamte Breite des Frequenzspektrums.

Das umgekehrt proportionale Verhéltnis von Zeit- zu Frequenzlokalisierung
lésst sich wie folgt ndher betrachten: Um die effektive Breite einer Funktion
f(t) zu verkleinern, kann diese um einen Faktor s < 1 gestaucht werden:

1

NG

wobei der Faktor LS dafiir sorgt, dass die Norm der Funktion von der Stau-

Jolt) = == () (2:10)

chung nicht beeinflusst wird. Betrachten wir nun die Fouriertransformierte
von f4(t), so sehen wir, dass diese um den Faktor 1/s gestreckt ist:

fs(w) = Vsf(sw). (2.11)

Eine verbesserte Lokalisierung im Zeitbereich hat also zwangsweise eine
schlechtere Lokalisierung im Frequenzbereich zur Folge. [Mall98] spricht in
diesem Zusammenhang von einer Anwendung der Heisenbergschen
Unschéarferelation.

Fiir eine Untersuchung des zeitabhéngigen Frequenzgehalts eines Signals
sind Funktionen von Interesse, die sowohl im Orts- als auch im Zeitbe-
reich gut lokalisiert sind. Das oben beschriebene umgekehrt proportionale
Verhéltnis der beiden Eigenschaften zeigt, dass fiir gegebene Funktionen ei-
ne Verbesserung in beiden Bereichen zugleich nicht moglich ist. Folglich ist
die Frage zu kldren, wie eine Funktion beschaffen sein muss, um in beiden
Bereichen moglichst gut lokalisiert zu sein.

Ein Maf3, das die Lokalisierung einer Funktion im Zeitbereich beschreibt, ist
ihre effektive Breite At (,,effectiv width*) [Daug85]. Diese ist definiert durch
die Varianz ihrer Energie-Verteilung [Mall98, S. 33]:

(A1 = IR0 (2.12)

wobei ty der Schwerpunkt der Funktion f(t) ist.

Ein entsprechendes Mafl Aw fiir die effektive Bandbreite im Frequenzraum
berechnet sich analog zu 2.12 unter Verwendung der Fouriertransformierten

A~

flw):

(80 = 5oz [ 1) — ) do (213)

wobei wy die mittlere Frequenz von f ist:
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! /OO ()2 dov. (2.14)

wWo=—175
2| FII? J—oc

Als Kenngrofie fiir eine insgesamt gute Lokalisierbarkeit bietet sich das Pro-
dukt AtAw an. Je kleiner das Produkt, desto besser ist die Funktion in
beiden Bereichen lokalisiert.

[Mall98] zeigt, dass fiir AtAw eine untere Grenze existiert. Weiterhin nennt
er die notwendigen Eigenschaften einer Funktion, die diese untere Grenze
erreicht [Mall98, S. 33]:

Satz 2.2 (Unschirferelation) Fiir alle Funktionen f(t) gilt*:

(A1) (Aw)? >

]

Die Ungleichheit wird zur Gleichheit genau dann, wenn es (tg,wq,a,b) €
R? x C? gibt, so dass
f(t) —_ ae’iwote—b(t—to)Q‘

Ein Beweis dieses Satzes findet sich in [Mall98].

Im zweidimensionalen Fall gelten fiir eine Funktion f(z,y), die an dem
Punkt (¢g, yo) zentriert ist und deren Fouriertransformierte f(w, &) bei (wq, &p)
zentriert ist, folgende Unschirferelationen (nach [Daug85)):

<7° i <t—to>21f<t,y>|2dtdy> (7’ i <w—wo>2rf<w,§>|2dwds>
(A2 (Aw)? = s

—00 —00 i .
2 (_f _f |f(t,y) | dtdy)
(2.15)
bzw.
( 70 T(y - yo)Zlf(t,y)IZdtdy> ( ?O 70(5 - 60)2|f(w,§)]2dwd§>
(Ay)2(Ag)? = ~—— 0 >

2
2m (f )P dtdy)

(2.16)

“In [Daug85] gibt John Dauman als untere Grenze einen Wert von ;= an. Dieser, von
Mallat abweichende, Wert erklirt sich durch die zu (2.12) verschiedene, von Daugman
verwendete Berechnung der effektiven Breite einer Funktion.

AN

-
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2.1.3 Die gefensterte Fouriertransformation

Die gefensterte Fouriertransformation bildet das Bindeglied zwischen der
global wirkenden, d. h. nicht lokalisierten Fouriertransformation und der lo-
kalisierten Wavelettransformation. Die Untersuchung von zeitlichen Signalen
f(t) mittels der Fouriertransformation hat den Vorteil, dass man Informa-
tionen iiber die im kompletten Signal vorkommenden Frequenzen in Form
eines Spektrums erlangt, aber den Nachteil, dass kein lokales Spektrum bzgl.
eines beliebigen Zeitpunkts ¢ gewonnen werden kann.

Die gefensterte Fouriertransformation (auch ,short time“ Fouriertransfor-
mation genannt) wurde erstmals 1946 von D. Gabor eingefiihrt [Mall98, S.
67], um zeitlich lokalisierte Frequenzanteile im Klang zu analysieren.

Die Idee, die dieser Methode der Analyse zugrunde liegt, ist die Einschrénkung
des Signals auf einen kurzen Zeitbereich mit anschlieBender Untersuchung
des Frequenzgehalts in diesem eingeschriankten Bereich. Die Einschrankung
des Signals erfolgt iiber eine so genannte Fensterfunktion. Fine Fensterfunk-
tion g¢(t) ist in ihrer Urform symmetrisch am Nullpunkt und verschwin-
det (bzw. verschwindet nahezu) bis auf einen definierten Bereich um den
Nullpunkt herum, auf ihrem gesamten Definitionsbereich. IThre Norm ist

lg(®I = 1.

Um ein Signal f(¢) auf einen Bereich um den Punkt u herum einzuschrénken,
wird das Zentrum der Fensterfunktion g(¢) auf u verschoben und das Signal
mit der verschobenen Funktion multipliziert:

fult) = f(£)g(t — u). (2.17)

Signal f(t) Fenster g(t — u) Produkt fy,(t)
Abbildung 2.1: Einschrinkung eines Signals

Die eingeschréinkte Funktion f,(¢) wird im Anschluss einer Fouriertransfor-
mation unterzogen.

+oo
fg(w,u) = / ft)g(t —u)e ™ dt. (2.18)
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Auf diese Weise konnen Informationen iiber die lokalen, d. h. die in der
Umgebung um den Punkt w vorherrschenden, Frequenzen gewonnen wer-
den. Die Art und Giite dieser Informationen hingt stark von der gewéhlten
Fensterfunktion ab.

Wie die Fouriertransformation ist auch die gefensterte Fouriertransforma-
tion invertierbar, d. h. ein transformiertes Signal kann also verlustfrei aus
der Transformierten zuriickgewonnen werden. Neben der Frequenz kommt in
diesem Fall als zweiter Parameter die Position des Fensters u hinzu [B#ni01,
S. 163]:

“+00 +00

1 £ wt
fit) = CRIHIES / / Jo(w,u)g(t —u)e™" du dw. (2.19)

—00 —O0

Variable Fenstergroéfie

Eine Variation der Fenstergrofie bietet die Moglichkeit, Signale unter Bertick-
sichtigung ihres Zeitverlauf zu analysieren. So kénnen Signalabschnitte mit
gering schwankendem bzw. statischem Verlauf mit breiten Fenstern und Si-
gnalabschnitte, die sich durch eine starke Fluktuation der Funktionswerte
auf engem Raum auszeichnen, mit schmalen Fenstern untersucht werden.
Durch dieses Vorgehen konnen die definierenden Frequenzen fiir jeden Ab-
schnitt des Signals ermittelt werden.

Die Fensterfunktion wird durch den Parameter s ergénzt, der die Grofle des
Fensters im Zeitbereich bestimmt:

s = % g (t - u) mit s € R\{0}. (2.20)

Wahl der Fensters

Das Ergebnis einer gefensterten Fouriertransformation ist von der Wahl der
verwendeten Fensterfunktion abhéngig. Der Grad der zu erreichenden Ge-
nauigkeit in der Zeit-/Frequenz-Auflésung ist von dem Grad der Lokalisie-
rung der Fensterfunktion in den respektiven Rdumen (siehe 2.1.2) abhéngig.
AuBerdem besitzen die verschiedenen Fensterfunktionen unterschiedliche,
fiir sie charakteristische Frequenzeigenschaften (siche [Mall98, S. 72ff] fiir ei-
ne detaillierte Vorstellung verschiedener Fensterfunktionen), die einen Ein-
fluss auf das Ergebnis der Analyse haben. Unabhéngig von der Wahl des
Fensters gilt, je lokaler die Analyse im Zeitbereich ist (d. h. je kleiner das
Fenster), desto weniger werden niederfrequente Signalanteile erfasst.
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Eine hiufig genutzte Fensterfunktion ist die Gaufifunktion:

2

g(t) =e 27, (2.21)

Die Gaufifunktion besitzt eine gute Lokalisierung in beiden R&umen. Durch
den raschen Abfall ihrer Funktionswerte an den Flanken der Glockenkur-
ve, gehen ihre Funktionswerte auflerhalb eines bestimmten Intervalls sehr
schnell gegen Null, was eine wertvolle Eigenschaft fiir numerische Berech-
nungen ist. Der Parameter ¢ bestimmt die Grofle des Fensters im Zeitbe-
reich. Im Falle der Analyse zweidimensionaler Daten (wie z. B. Bilddaten),
wird eine zweidimensionale Gaufifunktion verwendet:

22 y2

gla,y) = e ), (2.22)

Abbildung 2.2: Die Gauifunktion (ein- und zweidimensional)

2.1.4 Grundlagen der Wavelets

Die Wavelettransformation weist grofie Ahnlichkeit zu der gefensterten Fou-
riertransformation mit variabler Fenstergrofie auf. Wie beschrieben, sind die
harmonischen Funktionen, welche die Grundlage fiir die (gefensterte) Fou-
riertransformation bilden, schlecht im Zeitbereich lokalisiert. Aus diesem
Grund wird die Analyse von Frequenzen bei kleiner werdendem Fenster (also
genauerer Zeitbestimmung) ungenauer. Als Konsequenz wire eine Analyse
von Signalen durch Funktionen wiinschenswert, die sowohl im Frequenz- wie
auch im Zeitbereich gut lokalisiert sind.

Nach [Béni01, S. 166] besteht die

»[---] grundlegende Idee der Wavelet-Theorie |[...| darin, dass
der Faktor e~™! und damit der Frequenzparameter w in der
Transformationsformel [der gefensterten Fouriertransformation]
iiberfliissig werden, wenn [das Fenster| g selber schon eine gewis-
se Lokalisierung im Frequenzbereich aufweist*.
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Wenn also die Fensterfunktion g eine vorherrschende Frequenz wq aufweist,
dann wird diese, wie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben, durch den Skalierungs-
parameter s des Fensters beeinflusst. Wird das Fenster mittels Vergroflerung
von s verbreitert, verkleinert sich die vorherrschende Frequenz; aus wq wird
s Ywp. Uber eine Anpassung von s kann also jede Frequenz erreicht wer-
den. Eine Funktion, wie sie Béni beschrieben hat, wiirde also eine Analyse
der Frequenzen in einem Signal ermdglichen, ohne dabei auf harmonische
Funktionen zuriick greifen zu miissen.

Die Wavelets bilden eine Familie von Funktionen, die den oben formulierten
Ansatz verfolgen. Der Name Wavelet (deutsch: Wellchen, kleine Welle) leitet
sich von der charakteristischen Form dieser Funktionen ab: Ein Wavelet ist
eine wellenférmige, beschréinkte Funktion, die auflerhalb eines bestimmten
Intervalls verschwindet. Wie im n#chsten Abschnitt gezeigt wird, kann aus
den Wavelets eine Basis des Raums L?(R) gebildet werden.

Definition 2.6 (Wavelet) Eine normalisierte’, am Nullpunkt zentrierte
Funktion 1 (t) € L*(R) mit einem Integral von Null

+oo
/ Y(t)dt =0 (2.23)

heifst Wavelet.

Bemerkung 2.3 (Norm)
Wie schon in Abschnitt 2.1.1 angegeben, wird im weiteren Verlauf der Arbeit
als Norm, wenn nicht anders erwihnt, die L?-Norm verwendet.

Definition 2.7 (Waveletfamilie) Aus einem so genannten Mutterwavelet
Y(t) wird eine ganze Familie von Wavelets s, abgeleitet:

1 t—u
t)=— . 2.24
beat) = 720 () (2.21)
Diese Familie besteht aus Varianten des Mutterwavelets, die um den Faktor
s skaliert und uwm den Faktor u zum Nullpunkt verschoben sind.

Durch den Faktor % bleibt die Skalierung normerhaltend. D. h., dass un-
abhéngig von ihrer Skalierung alle Mitglieder einer Waveletfamilie dieselbe
Norm besitzen.

Mit den Waveletfamilien wird eine Transformation definiert, die Ahnlichkei-
ten zu der Fouriertransformation besitzt. Bei dieser Transformation wird
das Signal mit den skalierten und verschobenen Wavelets untersucht.

°Fiir eine Funktion bedeutet normalisiert ||f(¢)|| = 1.
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Abbildung 2.3: Drei verschieden skalierte und verschobene Elemente einer
Waveletfamilie

Definition 2.8 (Wavelettransformation) Sei f(t) € L?(R). Die Berech-
nung

+o00
W (u,s) = / WLt dt (2.25)

wird Wavelettransformation genannt. W f(u, s) ist die Wavelettransformier-
te von f(t).

Der Verschiebungsparameter u bestimmt den Punkt auf der Zeitachse, an
dem der Analyseschritt vorgenommen wird. Der Skalierungsparameter s be-
stimmt den Bereich der Zeitachse, der von dem Analyseschritt betroffen ist.
Das Ergebnis eines Schritts (also das Resultat der Berechnung von W f(u, s)
fiir eine Belegung von u und s) nennt man Waveletkoeffizient.

Der folgende Satz gibt eine fiir die Analyse von Signalen wichtige Anforde-
rung an die verwendeten Wavelets an [Mall98, S. 78]:

Satz 2.3 (Waveletzulissigkeitsbedingung) Sei 1 € L%(R) eine reelle
Funktion, fir die gilt:

400 . 9
Cy = / @dw < 400, (2.26)
0

dann bildet die Funktionenfamilie

Psu(t) = %w <t — u> (2.27)

S
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ein Erzeugendensystem fiir den Raum L?*(R). Genauer gilt fir alle f(t) €
L*(R):

+o00 +00
ds

)= 0/ [ Wi, (2.28)

Ein Beweis dieses Satzes findet sich in [Mall98]. Der Satz sagt aus, dass wenn
eine Funktion die Waveletzulédssigkeitsbedingung erfiillt, dann bildet die aus
ihr gebildete Funktionenfamilie ein Erzeugendensystem (sieche Anhang B.2)
fir den L?(R). Ein Signal f(¢) kann vollstindig aus der Transformierten
zuriickgewonnen werden. Dieses bedeutet, dass die Transformation von f(t)
in W f(u, s) verlustfrei erfolgt, also keine Informationen iiber das Signal bei
der Transformation verloren gehen.

Folgerungen aus Satz 2.3: Aus der Waveletzuléssigkeitsbedingung (For-
mel 2.26) lassen sich einige charakteristische Eigenschaften von Wavelets
ableiten:

° 1[1(0) = (, denn sonst entsteht eine Polstelle an dem Punkt w = 0, was
eine Verletzung der Bedingung Cy, < 400 zur Folge hitte. In (2.7)
eingesetzt, ergibt sich

+o0 +o0o
0=1(0) = /q,z)(t)eodt: /¢(t)dt.

Also ist das Integral aller Funktionen, welche die Waveletzuléassigkeits-
bedingung erfiillen, gleich null (eine Eigenschaft, die wir oben schon
als fiir Wavelets definierend genannt haben).

e Bei Wavelets mit symmetrischer Fouriertransformierten ergibt sich ei-
ne bandpassartige Frequenzcharakteristik. Die Fouriertransformierte
ist symmetrisch, hat eine Nullstelle am Nullpunkt und geht in den
Richtungen oo gegen Null. Somit gibt es ein klar abgegrenztes Inter-
vall von Frequenzen, deren Anteil im Wavelet ungleich null sind. Alle
Frequenzen auflerhalb dieses Intervalls verschwinden.

Beispiel 2.3 (,,Mexican Hat*)

Ein Wavelet, das in der Bildverarbeitung héufig verwendet wird, ist das
»,Mexican Hat“-Wavelet. Es ergibt sich aus der zweiten Ableitung der Gauf3-
Funktion:

o(t) = —2 <1 _ ﬁ) = (2.29)
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Die Fouriertransformierte des ,,Mexican Hat“-Wavelet lautet:

5 1
- —/8o2ra 9 _o2w?

P(w) 7 wie 2 . (2.30)

Abb. 2.4 zeigt fiir o = 1 das Wavelet und seine Fouriertransformierte. An
der Abbildung der Fouriertransformierten kann gut das bandpass-artige Fre-
quenzspektrum des Wavelets abgelesen werden.

—o.5 - —o.5

—s ) 5 ) ) s

Abbildung 2.4: Das ,,Mexican Hat“-Wavelet mit zugehoriger Fouriertrans-
formation

Bemerkung 2.4 (Variation und Stetigkeit)

Da ein Wavelet ¥ ein Integral von Null besitzt, misst das Wavelet-Integral
(siche Formel 2.25) die Variation der Funktion f(¢) in der Nachbarschaft
von u auf einem Intervall, dessen Gréfle proportional zu s ist [Mall98, S. 77].
Unter anderem kann daraus gefolgert werden, dass der Waveletkoeffizient,
wenn s gegen Null geht, die Stetigkeit von f(¢) an der Stelle u misst. Diese
Eigenschaft ist z. B. wichtig fiir Anwendungen zur Detektion von scharfen
Ubergéingen im Signal (wie Kanten in Bildern®).

2.1.5 Gaborwavelets

Fiir die zeitabhéngige Untersuchung der Entwicklung des Frequenzgehalts
eines Signals bendtigt man ein Wavelet, das die Phasen- von den Amplitu-
deninformationen eines Signale trennt. Fiir diese Aufgabe fiihrt Mallat die
analytischen Wavelets ein [Mall98, S. 81ff]:

Definition 2.9 (Analytische Funktion) Eine Funktion f, € L*>(R) heifst
analytisch, wenn thre Fouriertransformierte fiir negative Frequenzen ver-
schwindet:

Die Arbeit [Schr00] vertieft speziell diesen Aspekt.
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w<0= fo(w)=0

Analytische Funktionen sind zwangslaufig komplex. Ein analytisches Wave-
let ist ein Wavelet, auf das Definition 2.9 zutrifft. Die Wavelettransformation
eines reellen Signals f(¢) mit analytischen Wavelets, welche die Bedingung
2.3 erfiillen, ist vollstéindig. Bei der Rekonstruktion eines reellen Signals aus
den Waveletkoeffizienten wird der Imaginérteil der Rekonstruktion verwor-
fen [Mall98]:

+00 400
f(t):cineal / / Wf(u,s)q/}&u(t)dug . (2.31)
0 —oo

Hervorgegangen aus der gefensterten Fouriertransformation, konstruiert sich
ein Gaborwavelet aus einem Gaufl-Fenster, dass mit einer komplexen Welle
der Frequenz £ multipliziert wurde:

P(t) = e g(t) (2.32)
mit
1 t2
t) = —e 202, 2.33
o0 = (2.33)

Die Fouriertransformierte von t(t) laute 1) (w) = §(w — &), mit einer Trans-
formierten des verwendeten Gauf-Fensters von:

§(w) = (dro?)ie "3, (2.34)

Somit gilt, falls das Produkt o2¢2 > 1 ist, dass fiir negative Frequenzen
D(w) = §(w—&) ~ 0 gilt. Aus diesem Grund sind Gaborwavelets annéhernd
analytisch. Gaborwavelets erfiillen die im Satz 2.2 formulierte Bedingung
und besitzen somit ideale Lokalisierung im Zeit- und Frequenzraum.

Gaborwavelets finden in verschiedenen Feldern der Signalverarbeitung breite
Anwendung. Neben ihrer hervorragenden Lokalisierung im Zeit-/Frequenz-
raum werden fiir die Verwendung dieser Wavelets haufig biologische Motiva-
tionen angegeben: Untersuchungen des visuellen Kortexes des menschlichen
Auges ergaben auffillige Parallelen zwischen dem Filterverhalten der Ga-
borwavelets und dem Verhalten spezifischer Zellen des Auges. Weitere In-
formationen zu diesem Thema enthalten u.a. die Artikel [Corm00], [Moul00],
[Daug85] sowie [Siem91].
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Bemerkung 2.5 (DC-Sensitivitét)

Gaborwavelets in der oben angegebenen Form haben den Nachteil, dass sie
DC-sensitiv” sind. Dieses heifit, dass die Filterantwort auf konstante, struk-
turlose Signale ungleich 0 ist. Der Betrag des reellen Anteils der Filterant-
wort ist proportional zu der lokalen Intensitéit der Bilddaten. Die Folgen
dieser Eigenschaft beschreibt [Froh00] mit der paradox erscheinenden Beob-
achtung, dass schwache, aber sichtbare Muster innerhalb eines hellen Bildes
nicht identifiziert werden kénnen, in einem dunklen Bild aber vergleichbare
Muster zu einen Ergebnis fithren, auch wenn diese fiir das menschliche Auge
schwer oder gar nicht erkennbar sind.

Zur Vermeidung dieses inkonsistenten Verhaltens fithrt [Froh00, S. 32] fol-
gendes Glied ein, das die DC-Sensitivitdt ausgleichen soll:

1.2 2

e 290%, (2.35)

Daraus resultiert folgende Formel fiir die Gaborwavelets:

1 =z ) 1.2 2
T) = e 203 (e“"om — 675&100”) . 2.36
ola) = (2:30

Bemerkung 2.6 (Notation)

Je nach Quelle existieren leichte Unterschiede in der genauen Notation der
Gaborwavelets. So unterscheidet sich in manchen Féillen die Definition des
GaufB-Fensters. So verwendet z. B. [Siem91]:

1 _
g(t) = ezt (2.37)
2o

Ebenso existieren Varianten in der genauen Spezifikation der mittleren Fre-
quenz &: Je nach Quelle kann der Frequenzparameter einen positiven Vor-
faktor besitzen, wie z. B. bei [Wisk99] (hier eine vereinfachte Darstellung
des zweidimensionales Gaborwavelet, siehe auch Abschnitt 3.3.1):

P(w,y) = gla,y) e+, (2.38)

Dieses fithrt zu einer Umkehrung der Polaritét des Imaginérteils der Wave-
lets (da der Sinus eine ungerade Funktion ist). Eine weitere Variante ver-
wendet [Pich97], in der £ einem Vorfaktor von 27 besitzt:

Y(t) = g(t) ™. (2.39)

"Eine treffende Ubersetzung dieses, dem englischsprachigen Werks [Froh00] entnom-
menen, Begriffs konnte leider nicht gefunden werden. Aus diesem Grund wird der Begriff
im weiteren Verlauf der Arbeit unveréndert verwendet.
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Fiir alle Varianten gilt, dass die in diesem Abschnitt beschriebenen ma-
thematischen Eigenschaften der Gaborwavelets von den verschiedenen Aus-
pragungen unberiihrt bleiben.

Neben der hier vorgestellten komplexen Notation der Gaborwavelets exi-
stiert weiterhin eine Schreibweise, welche die Transformation nach Real- und
Imaginérteil aufteilt. In diesem Fall werden aus dem komplexen Gaborwa-
velet zwei separate reelle Funktionen gewonnen. Der Artikel [Zhu00a] (siehe
Abbschnitt 3.1.2) verwendet diese Methode. In diesem Fall wird héufig vom
»Even“- und ,,Odd“-Anteil gesprochen.

Die Verwendung von Gaborwavelets hat sich unabhéngig von der Wave-
lettheorie aus der gefensterten Fouriertransformation entwickelt. Aus diesem
Grund sprechen einige Artikel, die Gaborwavelets verwenden, von ,,Gabor-
Filtern“. In diesem Fall wird fiir die Berechnung eines Koeffizienten das Sig-
nal meist mit dem Gaborwavelet gefaltet (siche Anhang B.2), im Gegensatz
zu der Notation der Wavelettheorie, in der Signal und Wavelet miteinander
multipliziert werden.

2.1.6 Die kontinuierliche Wavelettransformation

In Abschnitt 2.1.4 wurde eine Tranformation unter der Verwendung von Wa-
velets eingefiihrt (siche Definiton 2.8). Im weiteren Verlauf dieses Abschnit-
tes wurde erldutert, welchen Bedingungen die verwendeten Wavelets )y, s(t)
geniigen miissen (siehe Satz 2.3), damit eine Rekonstruktion des Signals aus
der Wavelettransformierten maoglich ist. Diese Transformation tragt den Na-
men kontinuierliche Wavelettransformation, da die beiden Werte u (Trans-
lation) und s (Skalierung) bei der Transformation kontinuierlich parametri-
siert werden. Daraus resultierend ist W f(u, s) eine in beiden Parametern
kontinuierliche Funktion:

t—u

) dt

S

W (u,s) = / f(t)%w(

Ein Signal f(t) wird folgendermafien aus seiner Wavelettransformierten zu-
riickgewonnen:

—+00 400
ds

ft) = Ciw 0/ / W f(u, 8)9su(t)du—

Die kontinuierliche Wavelettransformation hat folgende Eigenschaften:
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e Translationsinvarianz

Wenn ein Signal f um 7 verschoben wird, man also zum Signal f,(t) =
f(t—7) tbergeht, verschiebt sich die Transformierte mit W f (s, u) =
W f(s,u — 7) (siehe [B&niOl, S. 169]). Diese Eigenschaft garantiert,
dass das Ergebnis einer Analyse nicht von der Wahl des Nullpunktes
der Zeitskala abhéngt.

e Redundanz

Die kontinuierliche Wavelettransformation ist hoch redundant. Die-
ses zeigt sich in der Tatsache, dass eine eindimensionale Funktion
f(t) durch eine zweidimensionale Funktion W f(u, s) dargestellt wird.
Der Grund fiir die Redundanz liegt darin, dass die Funktionenfamilie
1y,s bei kontinuierlicher Parametrisierung lediglich ein Erzeugenden-
system und keine Basis des L?(R) bildet. Der Informationsgehalt von
W f(u, s) unterscheidet sich fiir kleine 7 nur gering von W f(u — 7, s)
oder W f(u,s — 7).

e Rechenaufwand

Durch die Notwendigkeit einer kontinuierlichen Parametrisierung der
Werte v und s iiber ihren gesamten Definitionsbereich, ist die konti-
nuierliche Wavelettransformation, im Vergleich zu beispielsweise der
Fouriertransformation, aufwéandig.

Anwendung findet diese Form der Transformation in Bereichen, in denen die
Eigenschaft der Translationsinvarianz von Bedeutung ist. Dazu [Béni01, S.
169]:

,Die kontinuierliche Wavelet-Transformation und die damit
erstellten Skalendiagramme sind vor allem dann niitzlich, wenn
es darum geht, lokale Merkmale zu erkennen; etwa ein Elektro-
Encephalogramm (EEG) eines Epilepsie-Patienten nach bestimm-
ten Wellenformen abzusuchen oder in einem Bild die Kanten zu
bestimmen*“.

2.1.7 Die diskrete Wavelettransformation

Wie im letzten Abschnitt gesehen werden konnte, hat die kontinuierliche
Wavelettransformation den Nachteil sehr aufwindig zu sein, was mit der
hohen Redundanz dieser Transformation zusammenhéngt.

Eine naheliegende Moglichkeit besteht darin, die Redundanz und damit auch
den Aufwand zu verringern, ist die Menge der zugrunde liegenden Funktio-
nen zu verkleinern, die den betrachteten Raum aufspannen. Wie in Satz
2.3 beschrieben, bilden die Wavelets ein Erzeugendensystem (sieche Anhang
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B.2) fiir den Raum L?(R). Mit einer Minimierung der Anzahl der Elemente
dieses Erzeugendensystems geht eine Verringerung des Aufwands und der
Redundanz einher.

Das Erzeugendensystem, das der kontinuierlichen Wavelettransformation zu-
grunde liegt, wird durch eine kontinuierliche Skalierung und Translation
des Mutterwavelets erzeugt. Bei der diskreten Wavelettransformation ent-
steht das Erzeugendensystem durch eine diskrete Skalierung und Transla-
tion. Die Bedingung, dass die so entstandene Waveletfamilie weiterhin die
gewiinschten Eigenschaften hat, dass also eine Funktion f(t) vollsténdig aus
ihrer Wavelettransformierten rekonstruierbar ist, gibt die folgende Definition
des ,Frames®“ an [Kriig01]:

Definition 2.10 (,,Frame*) Sei 1 € L?(R) ein Wavelet, S C R? eine
diskrete Menge von reellen Zwei-Tupeln und By = {{nn | (m,n) € S} eine
diskrete Familie von Wavelets. By, bilden einen ,Frame®, wenn Konstanten
A >0 und B < oo existieren, so dass fir alle f(z) € L*(R) gilt:

2

AlfE< S / Gy (1) dt| < BT, (2.40)

(mn)es '

A und B werden als ,,Frame“-Grenzen (,frame bounds®) bezeichnet

Die Form der diskreten Wavelettransformation gleicht der Kontinuierlichen:

+o00
W f(u,s) = / F()thus(t) dt, (2.41)

mit der Einschréinkung, dass (u,s) € S gilt.

Falls ein S C R? existiert, so dass By einen ,Frame® fiir L?(R) bildet, dann
kann jedes Element des L2(R) aus der zu By, gehorigen Wavelettransforma-
tion exakt rekonstruiert werden.

Falls A = B gilt, sagt man, dass der ,Frame* eng (,,tight*) ist. In diesem Fall
kommen zur Rekonstruktion von f(t) die Elemente von B, zum Einsatz:

0= p 3 WS nnas) (2.42)

Das Maf A‘g—B misst die Redundanz der Transformation. Fiir , Frame®-
Grenzen A = B = 1 und |[¢|| = 1 bildet By eine orthonormale Basis des

8In den meisten Werken werden Frames genereller definiert. Die angegebene Definition
2.10 ist auf den Spezialfall der durch Wavelets gebildeten Frames des L?(R) beschrinkt.
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L?(R) und die Darstellung in (2.42) ist eindeutig. Fiir ,Frame“-Grenzen
A = B > 1 ist die Gleichung (2.42) weiterhin exakt, aber nicht in jedem
Falle eindeutig.

Im Falle von A # B kann die Funktion nicht aus den Wavelets aus By,
rekonstruiert werden. Zur Rekonstruktion von f(¢) kommt eine zweite Wa-
veletfamilie vy, , zum Einsatz:

f&)y="Y_ Wfimn)dmn (2.43)

(m,n)esS

Die Waveletfamilie B g heif3t in diesem Fall dualer , Frame*.

Tiefer in die Materie der ,,Frame“-Theorie einzudringen, ist fiir das weitere
Verstindnis dieser Arbeit nicht nétig. Wichtig ist jedoch, dass die diskre-
te Wavelettransformation eine verlustfreie (und bei Verwendung geeigne-
ter Waveletfamilien auch redundanzfreie) Transformation der Elemente des
L?(R) bietet.

Orthogonale Waveletbasen

Im letzten Abschnitt wurden die notwendigen Anforderungen an Wavelets
formuliert, die eine diskrete Waveletfamilie bilden. Wie schon erwéhnt, resul-
tiert aus einer diskreten Waveletfamilie nicht zwangslédufig eine redundanz-
freie Transformation.

Fiir performante Anwendungen von Wavelets ist eine niedrige Redundanz
essentiell. Aus diesem Grund sind Waveletfamilien, die eine orthogonale Ba-
sis bilden, von hohem Interesse.

Es wurde gezeigt, dass es moglich ist Wavelets so zu konstruieren, dass die
Waveletfamilie der Form

eine orthogonale Basis des L2(R) bilden.

Wie der Formel (2.44) entnommen werden kann, findet sowohl die Skalie-
rung als auch die Translation der Wavelets dieser Familie in Zweierpotenz-
schritten statt, wobei die Schrittgroflen der Skalierung und der Translation
cinander bedingen. Ein Wavelet der Skalierung 2’/ wird in Schritten der
Grofe 27 beziiglich des Signals verschoben. So wird ein Signal von vielen
ykleinen* und wenigen ,,grolen“ Wavelets abgetastet. Die groen Wavelets
untersuchen die groben Informationen des Signalverlaufs, die kleinen Wave-
lets die Details.
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Diese Art der Verwendung der Wavelets schligt den Bogen zu der im Bereich
der Bild- und Signalverarbeitung verbreiteten Multiresolutions-Analyse, ei-
ner Methode, bei der die zu untersuchenden Daten unter verschiedenen,
feiner werdenden Auflosungen betrachtet werden.

Die ,,Scalingfunction“

Entscheidend fiir die Konstruktion einer Waveletbasis, die der Gleichung
(2.44) entspricht, ist die so genannte ,Scalingfunction®. Die ,,Scalingfuncti-
on“ legt das mathematische Fundament einer orthogonalen Waveletfamilie.

Bevor wir die ,,Scalingfunction“ definieren kénnen, muss zuerst die Multi-
resolutions- Approximation® definiert werden. Wie [Mall98, S. 225ff] erldutert,
findet dafiir eine Konstruktion von Unterrdumen V; C L?*(R) statt, die fol-
genden Bedingungen geniigt:

Definition 2.11 (Multiresolution) FEine Sequenz {V}};cz von abgeschlos-
senen Unterridumen des L2(R) ist eine Multiresolutions-Approzimation, wenn
gilt:

V() €T f() €V & ft—2k) eV (2.45)

ViET B eV, o F (L)€ Vi (2.47)

4 lim V;= ) V;={0} (2.48)
5. Jlim V; = Abschluss < U ) = L*(R) (2.49)

6. Es existiert 0(t), so dass {6(t — n)}nez eine Riesz-Basis von Vj ist.

Der Name der Multiresolutions-Approximation entstammt dem Zusammen-
hang, dass eine Projektion eines Signals f(¢) in den Raum V; eine Appro-
ximation der Genauigkeit j des Signals ergibt, wobei die Genauigkeit der
Approximation mit abfallendem j zunimmt.

Ohne tiefer in die Theorie der Multiresolution einzudringen, schlieen wir
gleich folgenden Satz an, der die Orthonormalitit der Basen der Réume V;
garantiert:

Satz 2.4 (,,Scalingfunction® ) Sei{V;};cz eine Multiresolutions-Approzi-
mation und ¢ eine Funktion, deren Fouriertransformierte folgende Form hat:

9[Schr00, S. 36] merkt an, dass [Mall98], der Quelle fiir diesen Abschnitt der Arbeit,
auf eine Unterscheidung der Begriffe Multiresolutions-Approximation und Multiskalen-
Approxzimation verzichtet. In dieser Arbeit wird die Notation von Mallat verwendet. Even-
tuelle Differenzen zu Begriffsdefinitionen anderer Werke sind somit moglich.
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p(w) = bw) : (2.50)

(Z;:i’ioo 10(w + 2k77)‘2) 2

=

dann bildet die Funktionenfamilie

{qu,n(t) = \/—12—].@5 (t ;]n> }neZ (2.51)

eine Orthonormalbasis des Raums V; fiir alle j € Z. ¢ heifit ,Scalingfuncti-

on“.

Ein Beweis dieses Satzes findet sich bei [Mall98, S. 225] Fassen wir die Aus-
sagen der Definition 2.11 und des Satzes 2.4 zusammen: Mit den V; wurde
eine absteigende Reihe von Unterrdumen des L?(R) definiert. Der Satz 2.4
garantiert uns, dass die Elemente der Basis des Raums V; eine Orthonormal-
basis bilden. Mit kleiner werdendem Index j wird die Auflésung des Raums
V; feiner. Jedes Element von L?(R) kann beliebig genau iiber Elemente der
Réume V; approximiert werden; beim Grenziibergang j — —oo erhalten wir
den Ausgangsraum L2(R).

Konstruktion der orthonormalen Wavelets

Betrachtet man die Funktionenfamilie aus Satz 2.4

{@,n(t) = 7127¢ (t ;a‘n> }nez

fallt auf, dass ihre Form eine starke Ahnlichkeit zu der angestrebten Wavelet-
familie aus Gleichung 2.44 besitzt. Der Unterschied der ¢; , zu den gesuchten
Wavelets ist, dass die ¢;,, zwar fiir eine feste Skala j zueinander orthogo-
nal sind, diese Eigenschaft aber nicht skaleniibergreifend gilt (¢;, € V; und
¢jn € Vi fiir alle j’ < j).

Der Raum Vj ist in dem Raum V;_; enthalten. Da aber V; # V;_; gilt,
existiert notwendigerweise ein Raum W; = V;_1\ V. W; ist das orthogonale
Komplement zu Vj:

Vioi=V; @ W;. (2.52)

Bildlich gesprochen enthélt W; die ,Details®, die verloren gehen, wenn von
j — 1 zu der groberen Skala j iibergegangen wird.
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Beispiel 2.4 (Konstruktion von Riéumen) Lediglich durch Hinzufiigen
der Detailrdume W;, kann aus einem Raum V; jeder feinere Raum Vy ;i
konstruiert werden:

Vi = VsaWs

Vi = VsoWsd W,

Vo = VsaeaWsdW,pWs
Vv, =

Fir alle j € Z gilt, W; C V;—1 und W;_1(\V;—1 = {0}. Daraus folgt
W; N Wj-1 = {0}. Da W; zu V; orthogonal ist, ist W; auch orthogonal
zu Wj+1.

Der folgende Satz gibt den Zusammenhang zwischen der ,Scalingfuncti-
on® und der Basis des Raums W; an:

Satz 2.5 (Mallat, Meyer) Sei ¢ eine ,Scalingfunction® und ¢ eine Funk-
tion, deren Fouriertransformierte folgende Form hat:

T <£> ¢ <g> (2.53)

27\ 2 2
mat
§w) = e 0 (W + o) (2.54)
und
: $(2w)
h(w) = V25— 2.55
(w) ) (2.55)

Dann bildet fiir alle Skalen 27 die Funktionenfamilie

{wj,nu) = \/12—J¢ (t _2?jn> }neZ (2.56)

eine orthonormale Basis fiir W;. Fiir alle Skalen ist {¢j,n}(j,n)eZQ eine or-
thonormale Basis des L*(R).

Ein Beweis dieses Satzes findet sich in [Mall98, S. 237ff]. Die soeben kon-
struierten v; ,, sind die gesuchten orthonormalen Wavelets.
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Beispiel 2.5 (Das Haar-Wavelet) Ein Beispiel fiir ein Wavelet, das eine
orthonormale Basis des L?(R) bildet ist das Haar-Wavelet (siche Abb. 2.5).
Seine einfache Form erlaubt eine unkomplizierte Uberpriifung der meisten
der geforderten Eigenschaften an ein diskretes Wavelet !?. Die mathematische
Definition des Haar-Wavelets lautet:

0 t < —3%
-1 -l <t < 0
_ ) 5 =
P(t) = 1 0 < ¢ < % (2.57)
1
0o, i <
Die zugehorige ,,Scalingfunction® ist:

0, t < -1

pt)s 1, -3 <t < 3 (2.58)
0, 1 <t

Besonders die Modellierung digitaler Daten und anderer Treppenfunktionen
bietet sich durch die Form des Wavelets an. Der unstetige Verlauf des Wa-
velets schriinkt seine Fignung fiir die Analyse kontinuierlicher Signale oder
anderer stetiger Funktionen ein.

ul

Abbildung 2.5: Das Haarwavelet und die zugehorige ,,Scalingfunction

Multiskalenanalyse (MSA)

Orthonormale Waveletbasen bilden die Grundlage fiir die effiziente, rekursive
Multiskalenanalyse.

Bemerkung 2.7 (Einschrinkung)

In diesem Abschnitt soll nur ein knapper Einblick in die MSA unter der Ver-
wendung orthonormaler Waveletbasen gegeben werden. Fiir genauere De-
tails und die exakten mathematischen Zusammenhénge sei der interessierte
Leser auf die entsprechenden Abschnitte in [Mall98] oder [Schr00] verwiesen.

YEine derartige Uberpriifung wird an dieser Stelle jedoch nicht vorgefiihrt.
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In jedem Schritt ¢ der Multiskalenanalyse werden von dem untersuchten
Signal die Details der Stufe i separiert. Als Resultat erhdlt man eine Appro-
ximation A;f des Signals und eine Darstellung der Details D;f. Dabei gilt
[Schr00, S. 40ff]:

Af = (V2 @) x () (2'm)) (2:59)

nez

Dif = ((2'f(u) * i (—u)) (2'n)), - (2.60)

Dieses kann als eine Abbildung des Signals f(¢) in die Rdume V; bzw. W;
verstanden werden.

Mit wachsendem Index i wird die Approximation des Signals stetig grober.
Diese Art des Vorgehens erlaubt effiziente rekursive Implementierungen in-
dem der Folgeschritt der Transformation ¢ + 1 nicht mehr auf den originalen
Signaldaten, sondern auf der Approximation A; arbeitet.

Die Darstellung ist vollstdndig. Ein Signal f(¢) kann vollstéindig aus sei-
ner Approximation und den Details wiedergewonnen werden (wobei in der
folgenden Definition A; f dem urspriinglichen Signal entspricht):

Definition 2.12 (Orthogonale Waveletreprisentation) Das Ausgangs-
signal A1 f ldsst sich fiir jedes J > 0 in der Form

(Asf,(Dif)i<i<g) (2.61)

darstellen. Diese Darstellung heifit orthogonale Waveletrep dsentation des Si-
gnals A;f der Tiefe J und besteht aus der Approximation Ajf und den
Detailinformationen der Skalierungen i fir 1 <i < J.

Die genauen mathematischen Zusammenhinge werden in [Schr00, S. 34ff]
erldutert.

In der Praxis werden zur Durchfiithrung der MSA zwei Filter eingesetzt, die
sich aus den Wavelets bzw. der ,,Scalingfunction* ableiten. Ein Tiefpassfilter
H, aus der , Scalingfunction® gewonnen, iiberfiihrt die Approximation A;f
in A; 11 f. Ein Hochpassfilter G ermittelt die, in diesem Approximationschritt
verlorengegangenen Detailinformationen D; f.

,» Wavelet Packets*

Eine mit der MSA verwandte Art der waveletbasierten Analyse von Signal-
daten ist die Verwendung von , Wavelet Packets“ [Mall98, S. 3191f]: Anders
als bei der MSA, die orthogonale Wavelets verwenden und pro Auflésungs-
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schritt jeweils eine Approximation und eine Darstellung der Details der be-
treffenden Auflésung generieren, um dann im n#chst groberen Schritt le-
diglich mit der Approximation weiter zu verfahren (siche oben), findet bei
der Analyse mit ,, Wavelet Packets“ eine Weiterverarbeitung von sowohl der
Approximation, als auch der Detailinformationen statt.

Die mathematische Grundlange dieses Vorgehens ist eine immer feiner wer-
dende orthogonale Teilung der Basis des Signalraumes. Wie bei der MSA
findet im ersten Auflésungsschritt eine orthogonale Teilung der Basis in die
Subrdume der Approximation und der Detailinformationen statt. In den
néichsten Schritten werden diese Basen jeweils wieder in zwei orthogona-
le Subbasen aufgeteilt und die Signalinformationen beziiglich dieser Basen
aufgeteilt.

Die Analyse eines Signals S geschieht also in der Form eines binéren Baumes:
Im ersten Schritt wir das Signal S in die Approximation der erste Stufe (SY)
und die Details der ersten Stufe (S7) geteilt. Im nichsten Schritt werden
sowohl Sy wie auch S{ in Approximation und Details zerlegt, resultierend
in den Teildarstellungen S, S3, 52 und S3, wobei der hochgestellte Index fiir
die Auflosungsstufe steht und der tiefgestellte Index als Feinheit der Details
interpretiert werden kann.

2.1.8 Zweidimensionale Ansitze

Um eine angemessene Mo6glichkeit zur Untersuchung zweidimensionaler Da-
ten bzw. Signale, wie es z. B. Bilddaten sind, zu schaffen, existieren verschie-
dene Ansitze, die Waveletanalyse auf den zweidimensionalen Raum zu er-
weitern. Die Basis fiir die im folgenden vorgestellten Waveletanalysen bilden
Familien von zweidimensionalen Wavelets ¢ (z,y). Die Art der Konstruktion
dieser Wavelets ist fiir jeden der vorgestellten Ansétze verschieden.

Der Raum der zu analysierenden Daten ist im folgenden nicht mehr der
L?(R) sondern der L?(R?). Der L?(R?) lisst sich iiber das Tensorprodukt
aus Elementen des L?(R) bilden:
Seien u,v € L?(R), dann ist u ® v € L?(R?), wobei u ® v wie folgt definiert
ist:

(u@v):R? — R

(w@v)(z,y) — ul@)oly) VeyeR
Somit entspricht der Raum L?(R?) der Menge aller reellen endlichen Line-
arkombinationen

flx,y) = Mup(@)vi(y) + - .. + Mup(z)v,(y) (2.62)

fiir alle A, € R.
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Ein zweidimensionales Wavelet verfiigt iiber je zwei Skalierungs- und zwei
Translationsparameter. Fiir eine zweidimensionale Funktion f(z,y) € L?(R?)
und ein zweidimensionales Wavelet 1 (z,y) ergibt sich analog zu Definition
2.8 die zweidimensionale Wavelettransformation wie folgt:

+00 400
Wf(ul” Sz, uy7 Sy) = / / f(.%', y)wm,smuwsy (.%', y) d‘r dy (263)

—00 —O0

Separable zweidimensionale Wavelets

Zur Verallgemeinerung der Wavelettheorie auf zwei Dimensionen, erweitert
[Mall98, S. 304ff] die Methoden der diskreten Wavelettransformation. Wie
im eindimensionalen Fall findet eine fortschreitende Aufspaltung und Verfei-
nerung der Basis des betrachteten Raums statt. Ausgehend von einer Basis
diskreter Wavelets t(¢) mit zugehériger ,,Scalingfunction® ¢(t) des L%(R)
kann eine diskrete Basis des L?(R?) analog zu der Methode im eindimensio-
nalen Fall konstruiert werden:

Die zweidimensionale ,,Scalingfunction®

Gnm (2, Y) = n()dm(y) (2.64)
bildet die Basis des Raums VZ C L%(R?). Wie in Beispiel 2.4 kann von die-

sem Raum ausgehend durch Hinzufiigen von Detailrdumen T/Vj2 jeder feinere
Raum Vj2 konstruiert werden:

Vi =VieWw? (2.65)

Die Basis des Detailrdume Wj2 bildet sich aus drei Wavelets (siehe Abb. 2.6):

jl',n,m(xv Z/) = ¢j,n(x)wj,m(y) (2'66>
’llz)?,n,m(x’ y) = @Z}j,n(x)@bj,m(y) (2'67)
wg,n,m(x7 y) - wjm(x)wjﬂn(y) (268>

Als Ergebnis eines Transformationschritts eines Signals f(z,y) unter Ver-
wendung dieses Ansatzes ergeben sich somit eine Approximation und drei

Detailansichten. Fiir die exakten mathematischen Hintergriinde sei an dieser
Stelle auf die Werke [Mall98] und [Schr00] verwiesen.
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Abbildung 2.6: Zweidimensionale Haar-,,Scalingfinction“ und Haar-Wavelets

(¢a ¢1, sz)2a ¢3)

Zweidimensionale Wavelets zur Bildverarbeitung

W. Béni stellt in [Béni01] zwei Ansitze fiir zweidimensionale Wavelets vor.
Der theoretisch gehaltene Abschnitt iiber separable zweidimensionale Wa-
velets [Béni01, Seite 129ff] entspricht der Methode von Mallat (siche oben).
Spéater im Buch stellt er einen weiteren Ansatz vor, der aus praktischen
Erfahrungen in der Bildverarbeitung resultiert:

Fiir den vorgestellten Ansatz, der seinen Ursprung in der Kantenfindung hat,
verwendet Béni Wavelets, die sich aus der ersten Ableitung einer Glattungs-
funktion ergeben. Im Falle des Haar-Wavelets (siche Beispiel 2.5) ist die
betreffende Glattungsfunktion:

0 t < -3
1 1
5+t - <t < 0
= 2 ’ 2 -
o(t) Iy 0<t< 1 (2.69)
0o , 3 <t

Fiir das Haar-Wavelet gilt: 1(t) = ¢'(t). Aus dem Wavelet und der Glidttungs-
funktion bildet Béni zwei separable zweidimensionale Wavelets (sieche Abb.
2.7):

Im weiteren Verlauf des entsprechenden Abschnittes (sieche [BaniO1, S. 226ff])
wird dieser Ansatz auf nicht seperable, zweidimensionale Wavelets verallge-
meinert.
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Abbildung 2.7: Zweidimensionales Haarwavelet nach [B&ni0l]

Zweidimensionale Gaborwavelets

Die Konstruktion zweidimensionaler Gaborwavelets, wie sie z. B. der Algo-
rithmus von John Daugman verwendet, verhélt sich analog zum eindimen-
sionalen Fall: Ein zweidimensionales Gauf-Fenster g(x,y), das von einer
komplexen Welle der Frequenz ¢ moduliert wird (sieche Abb. 2.8):

P(z,y) = g(z,y) " (2.72)

Wie dieser Formel entnommen werden kann, findet eine Frequnez-Modulier-
ung des Gauf3 lediglich in Richtung der x-Achse statt. Aus diesem Grund
tragen zweidimensionale Gaborwavelets in den meisten Fillen einen weiteren
Parameter, der fiir die rdumliche Ausrichtung des Wavelets verantwortlich
ist. Die genaue Anwendung dieses Richtungsparameters unterscheidet sich
je nach gesichteter Quelle. [Hama99] verwendet folgende Variante:

(x cos ¥+y sin 19)2 (—z sin 9+y cos ':9)2
2 + 2

_1
’llz)(l‘7 y? 1‘9) =€ 2< 7 i

) 27 (x cos ¥+ysin ) .
sz cosvTysIny) ;
.e £

(2.73)

Zur Integration der Richtungsinformationen wurde somit hier die Standard-
Rotationsmatrix auf die Koordinaten (x,y) angewendet (siche hierzu auch

Abschnitt 3.2.1):
z\ cos¥y sin vy x
( Yy > - ( —sind, cos vy ) < Y (2.74)

Eine Reihe von Anwendungen zweidimensionaler Gaborwavelets folgt in Ka-
pitel 3.
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—o.5.]
s

Abbildung 2.8: Zweidimensionales Gaborwavelet (Real- und Imaginérteil)

2.1.9 Anwendungen von Wavelets

Im Laufe der Zeit hat sich eine grofle Bandbreite an Anwendungen der Wave-

lettheorie entwickelt. Kapitel 3 beschreibt verschiedene Verwendungsm 6glich-
keiten in der biometrischen Authentikation. Aus Platzgriinden an dieser Stel-

le nur drei weiterfiihrende Beispiele:

e Datenkompression

Die Anwendung von Wavelets zur Datenkompression basiert auf der
Beobachtung, dass bei einer Rekonstruktion der Daten aus einer Wave-
lettransformation, das Auslassen der Waveletkoeflizienten kleinen Be-
trags kaum signifikante Unterschiede zwischen den Originaldaten und
der Rekonstruktion verursacht. Bei der Anwendung dieses Ansatzes
der Datenkompression werden, im Anschluss an eine Wavelettransfor-
mation der Daten, alle Koeffizienten verworfen, die unterhalb eines
festgelegten Schwellwertes liegen. Die verbleibenden Koeffizienten, de-
ren Anzahl hiufig um einige Groflenordnungen kleiner ist, kann effizi-
ent gespeichert werden. Diese Art der Datenkompression ist verlust-
behaftet.

Zwei Beispiele: Der Kompressionsstandard JPG200 verwendet Wave-
lets und die Fingerabdruckdatenbank des FBIs benutzt Wavelets zur
Kompression der Daten.

e Entrauschung

Bei dem Vorgang der Entrauschung werden Waveletkoeffizienten ver-
worfen deren Grofle unterhalb einer festgelegten Grenze liegt. Verrau-
schung von Signalen schldgt sich im Allgemeinen in Stérungen in den
feinen Details der Signaldaten wieder. Je kleiner das Wavelet, desto fei-
ner sind die Detailinformationen des Signals, die in den betreffenden
Koeffizienten kodiert werden. Beim Verwerfen dieser Informationen
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findet eine Betonung der groberen Verldufe des Signals statt, bei gleich-
zeitiger Eliminierung der Storungen im feinen Detailraum. Je nach der
vorliegenden Signalcharakteristik kénnen so befriedigende Ergebnisse
erziehlt werden.

So konnten durch Wavelettechniken historische, schon verlorene Ton-
aufnamen eines Klavierkonzerts soweit rekonstruiert werden, dass eine
Feststellung der gespielten Noten moglich war [Hubb97].

e Kantenfindung

Wie schon erwihnt, weisen bei den meisten Wavelets grolie Waveletko-
effizienten auf starke Anderungen in den Signaldaten hin. Dieses kann
zum Zweck der Kantendetektion ausgenutzt werden.

2.2 Authentikation

Eine wichtige Grundlage von Verfahren zur Durchsetzung von Sicherheitsre-
geln ist die Zugriffskontrolle!'. Diese regelt die Zugriffsrechte von Personen
auf Ressourcen (dieses kénnen beispielsweise sowohl IT-Systemressourcen,
wie Daten oder Applikationen, als auch physikalische Ressourcen, wie der
Zugang zum Serverraum, sein).

Voraussetzung fiir eine effektive Zugriffskontrolle ist eine zuverléissige Ve-
rifikation der Identitéit von Personen. Methoden zur Durchfithrung dieser
Aufgabenstellung werden unter dem Begriff der Authentikation'? zusam-
mengefasst [Goll99]:

Definition 2.13 Unter dem Begriff der Authentikation versteht man, den
Vorgang der Verifikation einer angenommenen oder behaupteten Identitdt.

Vor der Authentikation muss in den meisten Féllen eine Festlegung der zu
verifizierenden Identitit erfolgen'®. Dieses erfolgt iiblicherweise durch die
Eingabe einer eindeutigen Benutzerkennung.

Ist der Trager der angegebenen Identitdt berechtigt, auf die kontrollierten
Ressourcen zuzugreifen, muss eine Verifikation dieser Identitét erfolgen, um
Missbrauch durch filschlich angenommene Identitéiten auszuschlielen. Je

' Auch wenn die folgenden Beschreibungen stark in der IT-Welt fuBen, beschrinkt sich
die Anwendung der hier eingefiithrten Methoden zur Personen-Authentikation nicht auf den
Bereich der IT-Sicherheit. Dieselben Methoden finden sich in vielen anderen Bereichen des
modernen Lebens, wie z. B. bei der Benutzung eines Geldautomaten.

121n der Literatur finden sich neben den Begriff der Authentikation auch die Bezeichnun-
gen ,, Authentisierung® oder ,,Authentifikation“, die ebenfalls den hier erlduterten Begriff
beschreiben.

3Eine Ausnahme bildet hier u.a. die biometrische Identifikation (siche Abschnitt 2.18).
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nach Anwendungsszenario kénnen eine oder mehrere der folgenden Metho-
den zum FEinsatz kommen.

Um die Notation einfach zu halten, wird im folgenden stets von einem Sy-
stem, das Ressourcen zur Verfiigung stellt, und einem Nutzer, der auf die
Systemressourcen zugreifen mochte, die Rede sein. Der Nutzer ist in die-
sem Fall die Instanz, die ihre Identitdt beweisen muss. Das System ist die
Instanz, welche die Identitét verifiziert. Diese Darstellung ist vereinfacht.
Andere Authentikationsszenarien ergeben sich analog.

2.2.1 Authentikation durch Wissen

Diese weit verbreitete Methode der Authentikation weist jeder Benutzer-
identitdt ein Geheimnis zu, das mit der authentifizierenden Instanz geteilt
wird. Im Anschluss an die Feststellung der Identitdt beweist der Nutzer
dem System, dass er Kenntnis iiber das geteilte Geheimnis besitzt. Dieses
kann z. B. iiber die Eingabe eines Passwortes oder einer PIN (,,Personal
Identification Number®) geschehen.

Die Identitét des Nutzers gilt als bewiesen, wenn er dem System gegeniiber
Kenntnis des Geheimnisses beweisen konnte.

Die Sicherheit dieser Methode héngt stark von dem Benutzer ab. Wenn
dieser es versdumt, das Geheimnis ausreichend effektiv zu schiitzen, kann
die Zuverléssigkeit der Authentikation kompromittiert werden. Eine weite-
re Schwéche dieses Verfahrens (besonders in dem Fall der Verwendung von
Passwortern) ist eine schlechte Wahl des Geheimnisses. Dieses betrifft so-
wohl zu einfache Geheimnisse, die leicht erraten werden kénnen, als auch zu
komplizierte Geheimnisse, deren Verwendung unsichere Hilfsmittel erfordert
(wie z. B. lange zufillige Zeichenfolgen als Passwort, die durch ihre schwere
Merkbarkeit den Nutzer dazu bringen, das Passwort zu notieren).

2.2.2 Authentikation durch Besitz

Bei der Authentikation iiber Besitz weist Nutzer seine Identitét nach, indem
er dem System beweist, dass er im Besitz eines eindeutigen Gegenstandes
ist. Dieser Gegenstand kann z. B. ein Dongle, eine Magnet- oder Chipkar-
te sein. Da der Gegenstand dem Nutzer eindeutig zugeordnet ist, findet im
Allgemeinen auch die Feststellung der zu priifenden Identitét iiber den Ge-
genstand statt.

Diese Methode wird hdufig in Zusammenarbeit mit anderen Authentikati-
onsmethoden, wie z. B. iiber Wissen, eingesetzt, da ein Diebstahl des Ge-
genstandes nicht ausgeschlossen werden kann. Ein Beispiel fiir eine derartige
Kombination der Methoden ist die bereits erwihnte Bankkarte: Um auf sein
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Konto zugreifen zu kénnen, fiihrt der Nutzer zuerst seine personliche Bank-
karte in den Geldautomaten ein. Ein Zugriff auf das Konto ist jedoch erst
nach korrekter Eingabe der Geheimzahl des Nutzers moglich.

2.2.3 Authentikation durch Ort und Zeit

Ebenfalls iiblicherweise in Kombination mit anderen Methoden der Authen-
tikation eingesetzt, verlangt die Authentikation durch Ort und Zeit vom
Nutzer, dass die Authentikation zu einem bestimmten Zeitpunkt bzw. an
einen bestimmten Ort durchgefiihrt wird.

So kann festgelegt werden, dass auf bestimmte Systemressourcen nur von
Rechnern innerhalb des Firmengeléndes oder wihrend der Geschiéftszeiten
zugegriffen werden kann.

2.2.4 Authentikation durch biometrische Merkmale

Bei dieser Art der Authentikation weist der Nutzer seine Identitéat dariiber
nach, dass er Triger eines spezifischen biometrischen Merkmals ist!4. Diese
Art der Authentikation wird ausfiihrlich im Abschnitt 2.3 erlautert.

2.2.5 Authentikationsmodelle

In der aktuellen Ausprigung werden zwei Modelle der Authentikation un-
terschieden: , Single Sign On“ und ,, Multiple Sign On“.

Der Begriff des ,, Multiple Sign On“ beschreibt den Zustand, dass die Authen-
tikation ressourcenabhéngig vollzogen wird. Jede der zugriffsbeschrankten
Ressourcen verfiigt iiber eine eigene Instanz, welche die Verifikation der
behaupteten Identitdt ibernimmt. Der Nutzer authentisiert sich somit ge-
geniiber der Ressource direkt. Dieser Ansatz beinhaltet die mehrfache Hal-
tung von Identitédtsinformationen der Nutzer. Somit ist es moglich, dass
dieselbe Person auf unterschiedliche Ressourcen mit verschiedenen ,Iden-
titdten“ , die in keiner Relation zueinander stehen, zugreift. Eine pseud-
onyme Nutzung dieser Ressourcen ist somit realisierbar. Der Nachteil dieses
Modells ist, dass der Nutzer jeder einzelnen Ressource, auf die er zugreifen
mochte, separat bekannt gemacht werden muss. Folglich muss der Nutzer fiir
jede dieser Ressourcen spezielle Mittel der Authentikation bereitstellen (ver-
schiedene Passworter, Chipkarten, etc.). Daraus erwachsen in nicht wenigen
Féllen Sicherheitsprobleme (z. B. durch mehrfach verwendete Passworter).

1 Genaugenommen ist diese Art der Authentikation ein Sonderfall der ,, Authentikation
iiber Merkmale“. Diese Einschrankung sollte bedacht werden.
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Unter dem Begriff des , Single Sign On* versammeln sich zentralisierte Au-
thentikationsanwendungen. Alle Ressourcen, die sich unter einer dieser An-
wendungen sammeln, verwenden dieselbe Instanz zur Verifikation der be-
haupteten Identitdten der Nutzer, unabhéngig von der sonstigen Verzahnung
dieser Ressourcen. Der Nutzer muss somit fiir den Zugriff auf eine Reihe von
Ressourcen lediglich ein Mittel der Authentikation zur Verfiigung stellen. Je
nach Ausprigung kann dieser Ansatz eine pseudonyme Nutzung erschweren.

2.3 Grundlagen der biometrischen Methoden zur
Authentikation

2.3.1 Grundlegende Begriffe

Der Begriff Biometrik setzt sich aus den Bestandteilen Biologie und Me-
trik (siche Anhang B.4) zusammen. Das Feld der Biometrik umfasst somit
Verfahren und Methoden, die es ermdglichen, ausgewéhlte biologische Ei-
genschaften des Menschen in einem Raum von Kenngréfien abzubilden, die
einen Vergleich dieser Merkmale mittels mathematischen Methoden erlau-
ben.

Definition 2.14 (Biometrischer Algorithmus, biometrische Signatur)
Ein biometrischer Algorithmus ist ein Verfahren, das aus einem biologischen
Merkmal eine vergleichbare Kenngriofie generiert. Diese Kenngriofie tragt die
Bezeichnung biometrische Signatur.

Zentral fiir einen biometrischen Algorithmus ist das von ihm erfasste bio-
metrische Merkmal. Ein biometrisches Merkmal ist eine messbare physio-
logische oder verhaltensbasierte Charakteristik eines Lebewesens [Zhan00].
Damit ein Merkmal fiir die biometrische Authentikation geeignet ist, muss
es folgende Eigenschaften besitzen:

e Universalitdt, Verbreitung:

Jedes Mitglied der betrachteten Personengruppe sollte das verwende-
te Merkmal besitzen. Bei einem biometrischen Algorithmus, der auf
universelle Einsetzbarkeit abzielt, sollte das Merkmal demzufolge in
der gesamten Menschheit auftreten. Ist dies bei den meisten physio-
logischen Merkmalen noch der Fall, treten bei einigen verhaltensba-
sierten Charakteristika an diesem Punkt Begrenzungen auf. So ist z.
B. der in [Zhu0Ob] beschriebene Algorithmus, der eine Methode zur
Personenidentifikation tiber Handschriftenanalyse beschreibt, nur fiir
Bevolkerunggruppen, denen die Schreibweise chinesischer Schriftzei-
chen geldufig ist, anwendbar.
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e Einzigartigkeit:

Das verwendete Merkmal sollte fiir jedes Individuum hinreichend ver-
schieden ausgeprigt sein. Diese Eigenschaft ist grundlegend, um eine
Unterscheidung und Erkennung von Personen anhand dieses Merkmals
zu ermoglichen.

e Persistenz:

Das Merkmal sollte sich innerhalb eines definierten Zeitraum nicht si-
gnifikant &ndern. Je nach Algorithmus und Anwendung kénnen unter-
schiedliche Anspriiche an die Persistenz eines Merkmals gestellt wer-
den. Verbreitet ist die Anforderung, dass die Auspridgung des Merk-
mals iiber eine grofleren Zeitraum des menschlichen Lebens nahezu
konstant bleibt.

In der Literatur trifft man weiterhin auf die Anforderung der , Erfassbar-
keit“ des Merkmals, also der Anforderung der Moglichkeit zur Aufnahme
des Merkmals mittels vorhandener Technik. Auch wenn diese Eigenschaft
zweifelsfrei eine Voraussetzung fiir die Verwendung des Merkmals im Rah-
men der Biometrik ist, wurde sie nicht in die obenstehende Auflistung in-
tegriert, da es sich anders als bei den oben genannten Kriterien, nicht um
eine Eigenschaft des Merkmals, sondern um eine Eigenschaft der verwen-
deten Technik handelt. Somit unterliegt die Anforderung der Erfassbarkeit
anderen Bedingungen als die oben aufgefiihrten. Wenn ein Merkmal heute
als nicht erfassbar gilt, kann sich dieses durch technische Fortschritte im
kommenden Jahrzehnt durchaus &ndern.

Je nach dem Faktor, der die individuelle Auspridgung eines biometrischen
Merkmals bestimmt, findet eine Klassifizierung der Merkmale statt!®:

e Genotypisch: Die Ausprigung des Merkmals ist rein durch die Gene
des Menschen bestimmt.

Beispiel: DNA.

e Phenotypisch: Umwelteinfliisse tragen zu der Ausprigung des Merk-
mals bei oder bestimmen diese vollstéandig.
Beispiel: Fingerabdruck, Iris, Retina, Gesicht.

e Konditioniert: Das Merkmal ist verhaltensbasiert. Die Auspriagung
wird durch erlernte Abldufe bestimmt.

Beispiele: Gang, Handschrift, Anschlagsdynamik.

151n vielen Fillen ist die Bestimmung, welcher der folgenden drei Klassen ein Merkmal
angehort nicht abgeschlossen.
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Diesen Abschnitt abschliefien soll der Begriff der Lebenderkennung:

,Unter Lebenderkennung wird die Uberpriifung verstanden, ob
die jeweiligen biometrischen Merkmale auch von einem lebenden
Organismus und nicht von einer kiinstlichen Félschung erzeugt
wurden.“ [Wirt99]

Die Lebenderkennung ist kein integraler Bestandteil eines biometrischen Al-
gorithmus. Sie ist fiir einen Einsatz der Biometrik zum Zwecke der Authen-
tikation jedoch unerlésslich.

2.3.2 Biometrische Prozesse

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit den Prozessen, die im Rahmen des
Betriebs einer biometrischen Anwendung ablaufen. Diese umfassen sowohl
administrative (z. B. das Einlernen von Personen), wie auch operative Pro-
zesse (z. B. die biometrische Authentikation).

Bemerkung 2.8 (Biometrische Datenbank)

Im folgenden wird der Begriff biometrische Datenbank verwendet. Dieser Be-
griff wird im Rahmen dieser Arbeit nicht vollstéindig definiert'®. Eine biome-
trische Datenbank, so die weitere Verwendungsweise des Begriffs, speichert
eine Reihe von Zwei-Tupeln (P, S), wobei P fiir eine eindeutige Personeni-
dentifikation steht und S die biometrischen Daten représentiert, die zu der
Person P gehoren. S kann je nach verwendetem Algorithmus (siehe hierzu
auch Kapitel 3) eine einzelne biometrischen Signatur oder ein Satz von bio-
metrischen Daten enthalten. Die Datenbank erlaubt so eine Zuordnung von
biometrischen Daten S zu Personendaten P. Vergleichsmethoden stellt sie
jedoch nicht zur Verfiigung.

Weiterhin wird im folgenden von biometrischen Systemen gesprochen. Ein
biometrisches System ist, im Rahmen dieser Arbeit, die Vereinigung eines
biometrischen Algorithmus, einer biometrischen Datenbank und einer Im-
plementierung der biometrischen Prozesse.

Administrative Prozesse

Im Rahmen der Administration eines biometrischen Systems ist es notwen-
dig, Personen dem System hinzuzufiigen bzw. Personen aus dem System zu
entfernen.

18T diesem Falle ist es notwendig, neben den beschriebenen Eigenschaften, auch Aspekte
wie Datensicherheit, Schutz von personengebundenen Daten, sichere Ubertragung oder
Speicherung der biometrischen Rohdaten zu diskutieren.
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Definition 2.15 (Einlernen (,,Enrollment*)) Beim FEinlernen einer Per-
son in ein biometrisches System werden fir diese Person Referenz-Signaturen
generiert und in der biometrischen Datenbank abgelegt.

Die Anzahl und Eigenschaften der Referenz-Signaturen ist abhingig von dem
eingesetzten Algorithmus.

Definition 2.16 (Entfernen (,,Derollment*)) Beim Entfernen einer Per-
son aus einem biometrischen System werden sdmtliche auf diese Person be-
zogene Datensdtze aus der Datenbank geldscht.

Bemerkung 2.9 (Aktualisierung von Datensétzen)

Eine ebenfalls notwendige administrative Tétigkeit ist das Aktualisieren
von Daten bereits eingelernter Personen. Der Einfachheit halber soll die-
se Tétigkeit hier lediglich als die Kombination aus einem Entfernen der
betreffenden Person aus der Datenbank und einem anschliefenden neuen
Einlernen aufgefasst werden.

Operative Prozesse

Die in dieser Arbeit betrachtete Anwendung der Biometrik ist die Authenti-
kation durch biometrische Eigenschaften (siehe Abschnitt 2.2.4), im folgen-
den biometrische Authentikation genannt.

Bei der biometrischen Authentikation kénnen zwei Prozesse unterschieden
werden: die Verifikation und die Identifikation. Den beiden Prozessen ist
gemein, dass sie im Anschluss an eine Berechnung von biometrischen Daten
auf die biometrische Datenbank zugreifen, um die erfasste Signatur mit den
eingelernten Datensétzen zu vergleichen.

Definition 2.17 (biometrische Verifikation) Bei der biometrischen Ve-
rifikation wird eine angegebene Personenkennung anhand von erfassten bio-
metrischen Daten tberpriift.

Zu diesem Zweck findet ein 1:1-Zugriff auf eine biometrische Datenbank
statt. Die erfassten Daten werden allein mit den der angegebenen Personen-
kennung zugeordneten biometrischen Daten verglichen.

Sind sich die erfassten und die gespeicherten Daten hinreichend dhnlich,
terminiert die biometrische Verifikation erfolgreich. Die behauptete Identit it
der Person konnte in diesem Fuall bestdtigt werden.

Beispiel 2.6 (Verifikation: Bankautomat)

Ein naheliegendes Beispiel fiir eine Anwendung der biometrischen Verifika-
tion ist eine Integration biometrischer Techniken in Bankautomaten. Beim
Zugriff auf sein Konto iiber einen Bankautomaten, gibt der Kunde seine
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Identitét an (z. B. iiber das Einfiihren seiner Bankkarte) und beweist der Ma-
schine gegeniiber seine Identitét durch ein biometrisches Merkmal (und nicht
wie z.Zt iiblich tiber die Eingabe seiner Geheimnummer). Der Bankautomat
erfasst das biometrische Merkmal des Kunden und fiihrt eine biometrische
Verifikation anhand der angegebenen Identitét durch. Ist die biometrische
Signatur des soeben aufgenommenen Merkmals der gespeicherten Referenz-
signatur hinreichend &hnlich, erhélt der Kunde Zugriff auf sein Konto.

Definition 2.18 (biometrische Identifikation) Bei der biometrischen
Identifikation wird tiberprift, ob es eine Ubereinstimmung zwischen den er-
fassten biometrischen Daten mit den in der Datenbank abgelegten Daten gibt.
Dieses dient dem Zweck, Personen anhand ihrer biometrischen Merkmale zu
identifizieren.

Zu diesem Zweck findet ein 1:n-Zugriff auf die biometrische Datenbank statt.
Die erfassten Daten werden mit simtlichen gespeicherten Datensdtzen ver-
glichen.

Findet sich ein Datensatz in der biometrischen Datenbank, der den erfas-
sten Daten hinreichend dhnlich ist, terminiert die Identifikation erfolgreich.
In diesem Fall gibt die biometrischen Identifikation die Personenkennung
2uriick!” .

Beispiel 2.7 (Identifikation: Das Sportstadion)

Eine denkbare Anwendung der biometrischen Identifikation ist eine Uber-
wachung offentlicher Rdume auf die Anwesenheit vorgegebener Personen.
So konnen z. B. die Rénge eines Sportstadions darauf iiberpriift werden,
ob sich polizeibekannte Hooligans unter der Zuschauern befinden. Zu die-
sem Zweck werden die Zuschauertribiinen des Stadions mit Digitalkameras
abgefilmt und das so produzierte Bildmaterial in eine biometrische Anwen-
dung gegeben, die aus den Bildern die Gesichter der Zuschauer isoliert und
diese mittels Verfahren der Gesichtserkennung klassifiziert. Die so gewon-
nenen biometrischen Signaturen werden mit einer Datenbank verglichen,
die Signaturen der Gesichter zuvor auffillig gewordener Hooligans enthilt.
Kommt eine der aus den Zuschauerdaten gewonnene Signatur einer einge-
lernten Signatur der Datenbank hinreichend nahe, ist einer der Zuschauer
als bekannter Hooligan identifiziert worden!®.

Weiterhin existieren Anwendungen, deren Zielsetzung weniger eng gefasst
ist als die oben beschriebenen Verifikation und Identifikation. Den oben an-
gefiihrten Anwendungen ist es gemein, dass am Ende des Prozesses genau ein

"Das Verhalten einer biometrischen Identifikation, bei der mehr als ein Datensatz als
hinreichend ahnlich zu den erfassten Daten erkannt wird, ist undefiniert und hangt von
der jeweiligen Implementierung ab.

BDjese Methode wurde z. B. Anfang 2003 in amerikanischen Stadien wihrend des ,,Su-
per Bowls“ eingesetzt (siehe http://www.wired.com/news/culture/0,1284,56878,00.html).
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Resultat steht: Im Falle der Verifikation ,erkannt* bzw. ,nicht erkannt“ . Im
Falle der Identifikation wére das Ergebnis entweder die ermittelte Identitét
des Tréagers des untersuchten Merkmals oder die Meldung, dass keine erfolg-
reiche Identifikation vorgenommen werden konnte. In [Ashb02, S. 45] wird
eine Anwendung im Bereich der Fingerabdruckerkennung beschrieben, die
zur Unterstiitzung der klassischen forensischen Methoden aus einer grofien
Anzahl von Fingerabdriicken ein Subset von in Frage kommenden Exempla-
ren ermittelt. Dieses Subset wird anschliefend von menschlichen Experten
weiter untersucht. Am Ende dieser der Identifikation verwandten Methode
steht also kein einzelnes Ergebnis, sondern eine Menge von Fingerabdriicken,
die in einer definierten Ahnlichkeitsbeziehung zu dem untersuchten Abdruck
stehen.

Ebenso sind Anwendungen vorstellbar, die nicht auf die Zuordnung von un-
tersuchten biometrischen Merkmalen zu genau einer Person abzielen, son-
dern auf eine weitergehende Klassifizierung des Merkmalstrigers, wie z. B.
ethnische Gruppenangehorigkeit, Geschlecht und dhnliches.

Diese Anwendungen sind mit denen der biometrischen Authentikation ver-
wandt aber nicht identisch. Aus diesem Grund wird im weiteren Verlauf
dieser Arbeit auf Anwendungen mit dieser Zielsetzung nicht eingegangen.
Es soll aber darauf hingewiesen sein, dass aufgrund der Néhe dieser Anwen-
dungen zur Identifikation/Verifikation die verwendeten Algorithmen den hier
behandelten Methoden sehr dhnlich oder in Teilen mit ihnen identisch sein
konnen.

2.3.3 Leistungskenngroflien

Zur Beurteilung der Qualitét einer biometrischen Systems zur Authentika-
tion dienen die Leistungskenngrofien False Rejection Rate (FRR) und False
Acceptance Rate (FAR). Beide GroBlen beziehen sich auf das Verhalten des
Systems bei einem Einsatz zur Zugriffskontrolle.

False Rejection Rate (FRR)

Die FRR gibt den Anteil der autorisierten Nutzer an, die zu unrecht von
dem System zuriickgewiesen wurden. Die Kenngrofle errechnet sich aus dem
Verhéltnis der absoluten Anzahl von Authentikationversuchen autorisier-
ten Personen (,number of authorized identification attempts* (NAA)) zur
Zahl der zu unrecht zuriickgewiesenen Personen (,number of false rejecti-
ons“ (NFR)). Sie berechnet sich wie folgt [Zhan00]:

NFR

FRR = TAA

«100% (2.75)
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Je hoher die FRR eines Systems ist, desto grofier ist Anzahl der Personen,
die zu unrecht als nicht autorisiert klassifiziert werden (was im Allgemeinen
der Zahl der fehlerhaft nicht erkannten eingelernten Personen entspricht).

False Acceptance Rate (FAR)

Die FAR gibt an, wie hoch der Anteil der nicht autorisierten Personen ist,
die durch fehlerhafte Erkennung dennoch Zugang zum System erhalten. Die
FAR berechnet sich aus der Anzahl (,number of false acceptances® (NFA))
und der absoluten Anzahl der unautorisierten Zugriffsversuche (,,number of
imposter identification attempts* (NIA)). Sie berechnet sich wie folgt:

NFA
NIA

FAR = 100% (2.76)

Je hoher die FAR, desto grofler ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Betriiger
unter Annahme einer falschen Identitét unautorisierten Zugriff auf das Sy-
stem erhélt.

Equal Error Rate (EER)

Im Idealfall hat ein biometrisches System eine FAR und eine FRR von 0%.
Da dieses im Allgemeinen nicht der Fall ist, miissen die Wechselwirkungen
der beiden Groflen betrachtet werden. Sowohl die FAR, als auch die FRR
sind von der Kalibrierung des biometrischen Systems bestimmt. Die Para-
metrisierung des Schwellwerts, iiber den entschieden wird, ob die Ahnlichkeit
einer berechneten Signatur zu einer Referenzsignatur grof§ genug ist, um ei-
ner eingelernten Person zugewiesen werden zu koénnen, hat Einfluss auf die
Kenngrofen. Ist der Schwellwert niedrig, muss die Ahnlichkeit der Signa-
turen also grof§ sein, fithrt dies zu einer niedrigen FAR, da die Annahme
einer fremden Identitéit erschwert wird, und zu einer hohen FRR, da die
Auswirkungen von Stérungen in den Bilddaten des biometrischen Merkmals
ein grofleres Gewicht bekommen und so unter Umsténden auch autorisierte
Personen zuriickgewiesen werden kénnen.

H#ufig wird eine Parametrisierung des Systems bestimmt, bei der sich die
FAR und die FRR gleichen. Diesen Punkt bezeichnet man als die ,,equal
error rate“ (EER) (siehe Abb. 2.9). Ein System mit einer Parametrisierung,
die zu einer FAR von 3% und einer FRR von 3% fiihrt, hat folglich eine EER
von 3%. Diese Kenngrofie dient dazu, die untere Grenze der Optimierung
eines Systems zu bestimmen. Eine Verdnderung der Parametrisierung, um
eine der beiden Kenngréflen zu verbessern, hat zwangsléaufig eine Verschlech-
terung der anderen Kenngrofie zur Folge.
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biometrisches

i biometrisches
Merkmal Merkmal

akzeptiert

. zuriickgewiesen

Fehlerrate

D<- Equal Error Rate EER

falschiiche Akzept
aischiche Alzeptanzen falschiiche  Riickweisungen

Zulassungstoleranz

Abbildung 2.9: Bestimmung der EER [Froe03|

2.3.4 Ausgewihlte biometrische Techniken

Im Laufe der Zeit haben sich zahlreiche biologische Merkmale des Menschen
als geeignet fiir eine Verwendung in der biometrischen Authentikation er-
wiesen. Die Forschung in diesem vergleichsweise jungen Feld ist noch nicht
abgeschlossen und mit einer Entwicklung weiterer, bisher unbekannter bio-
metrischer Techniken ist zu rechnen. Auch im Bereich der etablierten biome-
trischen Techniken (wie z. B. die Fingerabdruckerkennung) ist die Forschung
noch nicht zum Stillstand gekommen. Es wird sowohl an Verbesserngen be-
reits eingefithrter Methoden, wie auch an der Entwicklung neuer Ansétze
gearbeitet. Aus diesen Griinden hat der folgende Uberblick iiber Techniken
und Methoden keinerlei Anspruch auf Vollstdndigkeit, sondern soll lediglich
als Sammlung von Beispielen dienen.

e Fingerabdruckerkennung

Die Fingerabdruckerkennung ist der bekannteste Vertreter der biome-
trischen Techniken. Die Urspriinge dieser Technik gehen weit in die
Zeit vor der Einfiithrung des Computers zuriick und haben ihre Wur-
zel in der polizeilichen Forensik. Verbreitete Verfahren bedienen sich
zur Klassifizierung charakteristische Muster der Rillen des Fingerab-
drucks, der sogenannten Minutien. Ein Algorithmus, der einen ande-
ren, waveletbasierten Ansatz verfolgt, wird in Abschnitt 3.2.1 dieser
Arbeit vorgestellt.

e Uberpriifung der Handgeometrie

Bei dieser Technik findet ein Vergleich von geometrischen Finger- oder
Handcharakteristika - z. B. der Linge, Breite, Dicke der Finger und
Eigenschaften der Handoberflache - statt.
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e Gesichtserkennung

Fiir diese biometrische Technik existiert eine Reihe von verschiede-
nen Ansitzen (u.a. Vergleich iiber elastische Graphen, neuronale Net-
ze oder mittels frequenzanalytischer Methoden). Zwei dieser Ansétze
werden im Abschnitt 3.3 dieser Arbeit beschrieben.

e [riserkennung

Die Iriserkennung basiert auf der grofien Variation der Irismuster des
menschlichen Auges. Der Algorithmus von John Daugman zur Iriser-
kennung wird in Abschnitt 3.1.1 detailliert erldutert. In Kapitel 4 wer-
den anhand dieses Algorithmus Methoden zur Implementierung und
Parametrisierung waveletbasierter Algorithmen vorgefiihrt.

e Retina-Scan

Die Retina des menschliche Auges (die Adernhaut im Inneren des Aug-
apfels) besitzt eine, fiir jeden Menschen individuelle, Adernstruktur.
Diese kann als Grundlage fiir eine biometrische Erkennung verwendet
werden. Eine Aufnahme dieses Merkmals ist nicht ohne grofieren tech-
nischen Aufwand zu vollziehen. Im Vergleich zu anderen biometrischen
Techniken hat diese Methode den Vorteil, ist dass beim heutigen Stand
der Technik eine unbemerkte Erfassung dieses biometrischen Merkmals
praktisch nicht moglich ist (anders als z. B. bei Fingerabdriicken oder
dem menschlichen Gesicht).

e Analyse der Tippdynamik

Dieser biometrischen Technik liegt die Beobachtung zu Grunde, dass
der Tipprhythmus eines Menschen unabhéngig von der emotionalen
Verfassung des Menschen und der verwendeten Tastatur ist (nach

[Wirt99)).

e Sprechererkennung

Aufnahmen von Sprechproben (je nach Algorithmus mit oder ohne vor-
gegebenen Text) werden auf personencharakteristische Eigenschaften
untersucht.
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Kapitel 3

Anwendungen von Wavelets
in der biometrischen

Authentikation

In den folgenden Abschnitten findet sich eine Ubersicht verschiedener An-
wendungen von Wavelets in der biometrischen Authentikation. Bei dieser
Ubersicht wurde sich auf Anwendungen in den biometrischen Feldern der
Iris-, Fingerabdruck- und Gesichterkennung beschrinkt. Die Aufstellung hat
nicht den Anspruch vollstindig zu sein. Es wurde aber darauf geachtet,
die Bandbreite der verschiedenen Einsatzmoglichkeiten von Wavelets, so-
weit diese publiziert wurden, vorzustellen.

3.1 Wavelets in der Iriserkennung

3.1.1 Der Algorithmus von John Daugman

John Daugman stellt in einer Reihe von Artikeln [Daug88, Daug93, Daug99,
Daug01] einen Algorithmus zur Iriserkennung vor, dessen Basis die Verwen-
dung von Gaborwavelets (siche 2.1.8) bildet. Dieser Algorithmus wurde 1994
patentiert [Patent] und findet in den kommerziellen Anwendungen der Firma
JIridian'® Verwendung.

Der Algorithmus kann in folgende Schritte unterteilt werden:

1. Lokalisierung des Mittelpunktes der Iris

2. Feststellung der Radien der Irisrénder

!siche http://www.iridiantech.com/
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3. Transformation des Irisringes in eine Darstellung beziiglich eines pseudo-
polaren Koordinatensystems

4. Berechnung des Iriscodes durch 2D-Gaborwavelets

Wie die folgenden Erlduterungen zeigen werden, entspricht diese Struktur
nicht explizit der Darstellung Daugmans.

Vielmehr wurde der Algorithmus fiir die obige Aufstellung der Arbeits-
schritte in logische Einheiten aufgebrochen, um so eine Betrachtung zu
ermdglichen, die ein klareres Versténdnis fordert. Ein weiteres Ziel dieser
Darstellung ist eine bessere Vergleichbarkeit mit anderen biometrischen Ver-
fahren, die ebenfalls Wavelets verwenden.

Einige der oben angegebenen Schritte finden in einem Arbeitsgang statt (wie
die Lokalisierung des Mittelpunktes und die Feststellung des Pupillenradius)
oder sind in anderen Phasen der Verarbeitung implizit enthalten (z. B. ist
die Transformation der Irisdaten in das pseudo-polare Koordinatensystem
integrierter Bestandteil der Signaturberechnung).

Vorverarbeitung

Das Finden des Mittelpunktes der Iris und das Ermitteln der Grenze zwi-
schen Pupille und Iris geschieht bei dem Verfahren Daugmans mittels eines
integro-differentiellen Operators der folgenden Form [Daug93, S. 1149]:

3
— I(x,y)ds
I Jrzo,m0

Da weder der Operator noch seine Aufgabenstellung von hoher Relevanz
fiir diese Arbeit sind, wird die Funktionsweise des Operators lediglich kurz
beschrieben.

Max(, 24 vo) . (3.1)

Die Grundidee des Vorgehens ist es, dass im Farbverlauf des menschlichen
Auges zwei Grenzen existieren, deren Ubergang jeweils durch einen starken
Wechsel in der Helligkeit der Bilddaten charakterisiert ist. Von dem Mittel-
punkt der Pupille ausgehend befindet sich die erste Grenze dieser Art an
der Stelle des Ubergangs von Pupille zur Iris und die zweite an der Stel-
le des Ubergangs von Iris zu Sklera. Bei einer Repriisentation der Bildda-
ten des Auges, bei der hellere Bildpunkte einem grofleren Wert entsprechen
(z. B. einer Représentation als Graustufenbild, in welcher der Wert 0 mit
Schwarz und der Wert 1 mit Weif korrespondiert), findet in der Grenzregi-
on ein sprunghafter Anstieg der Farbwerte statt. Eine Lokalisierung dieser
Grenzen iiber die Verwendung von Kreisintegralen motiviert sich durch den
annahernd kreisformigen Verlauf der beiden Grenzen.
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Zuerst wird die Grenze zwischen der Pupille und der Iris gesucht. Ausgehend
von einem approximierten Pupillenmittelpunkt werden sukzessiv gréfler wer-
dende Kreisintegrale (also Kreisintegrale mit wachsendem Radius) berech-
net. Mit grofler werdendem Radius wéchst der Betrag des Integrales. War
die Approximation des Pupillenmittelpunktes hinreichend genau, kommt es
bei den Betréigen der errechneten Kreisintegrale zu einem Sprung, wenn der
Ubergang von Pupillen- zu Irisdaten stattfindet, da der Durchschnittswert
der Irisdaten durch ihre grofiere Helligkeit iiber dem der Pupillendaten liegt.

Dieser Sprung wird iiber die in dem Operator (3.1) enthaltenen Ableitung
identifiziert, da der Betrag der Ableitung an der Stelle des st#irksten Sprungs
am groBten ist. Die Glattungsfunktion (G,(r)) findet Verwendung, um so
Fehler durch Bildartefakte zu minimieren und die Feinheit der Analyse fest-
zulegen.

Das Ergebnis einer Anwendung des Operators (3.1) ist ein Radius r, der
beziiglich eines Punktes (xg,%o) eine Néherung des gesuchten Ubergangs
angibt. Dieser Radius wird seinerseits verwendet, um mittels Gradientenab-
stieg eine bessere Approximation des Pupillenmittelpunktes zu berechnen.
Dieser neu angeniherte Mittelpunkt wird seinerseits fiir eine weitere An-
wendung des Operators (3.1) genutzt. Dieses iterative Vorgehen zur Bestim-
mung der Grenze Pupille/Iris und des Pupillenmittelpunkts bricht ab, wenn
die Approximation des Mittelpunktes hinreichend gut erscheint (d. h. wenn
sich eine weitere Néherung nicht mehr stark von der aktuellen Nidherung
unterscheidet). Daugman bezeichnet dieses Vorgehend als die Methode der
,wachsenden Kreise“ (,exploding circles*) [Patent].

Da die Grenze zwischen der Iris und der Sklera des menschlichen Auges
haufig unklarer zu erkennen ist (weil sie teilweise von Unter- und Oberlied
verdeckt ist), gibt Daugman in [Patent] ein weiteres Verfahren an, um diese
Grenze zu finden. Diese Verfahren ist mit dem oben beschriebenen verwandt,
aber nicht identisch. Der interessierte Leser sei fiir Details auf die zitierte
Literatur verwiesen.

Analyse der Formel John Daugmans

Um die 256 Byte grofie Signatur (von Daugman als ,Iriscode” bezeichnet)
zu berechnen, findet folgende Formel Verwendung:

h{Re,Im} = SGN{Re Im} //d)[(p7 (25) e*iw(90*¢)e*(70*p)2/a267(90*@2/,32[) dp do.
p
(3.2)

Jeder Berechnungschritt, der mit dieser Formel ausgefiihrt wird, setzt zwei
Bits des Iriscodes. Fiir das Setzen der Bits ist der Signum-Operator (sgn)
verantwortlich. Dieser nimmt per Definition eine reelle Zahl an und gibt,
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je nach Vorzeichen dieser Zahl, entweder 1, falls die Zahl positiv ist, oder
0, falls die Zahl kleiner oder gleich Null ist, zuriick. In der oben angegeben
Formel wird der Operator auf eine komplexe Zahl angewendet. Dieses ent-
spricht einer jeweils separaten Anwendung des Operators auf den Real- und
den Imaginérteil der Zahl. Deswegen ist das Ergebnis einer Anwendung des
Operators sgnre rmy €in Zwei-Tupel:

SIN{Re,rm} (T + 1Y) = [sgn(z), sgn(y)]. (3.3)

Bei der Betrachtung der Formel fillt auf, dass die Bilddaten nicht iiber die
iibliche kartesische Darstellung I(z,y) vorliegen, sondern iiber eine Polar-
koordinaten-Darstellung? I(p, ¢), wobei p fiir den Betrag und ¢ fiir die Phase
der komplexen Zahl x + iy steht. Ebenso wie die Bilddaten werden auch die
Wavelets iiber Polarkoordinaten parametrisiert.

Im weiteren finden folgende Parameter in der Formel Verwendung;:

e o, 3: Skalierungsparameter des zweidimensionalen Gaborwavelets
e 0y, 19: Position des zweidimensionalen Gaborwavelets

e w: Mittlere Frequenz des zweidimensionalen Gaborwavelets

Transformation der Irisdaten

Auch wenn eine explizite Transformation der Bilddaten nicht stattfindet,
sondern die angegebenen Formeln direkt mit Pseudo-Polarkoordinaten ar-
beiten, erleichtert eine vorgezogene Transformation der Bilddaten das Ver-
stdndnis des Algorithmus. Mathematisch gesehen existiert kein Unterschied,
ob die Transformation explizit oder implizit vorgenommen wird?.

Es findet eine Abbildung des Irisringes auf eine beschrinkte Ebene statt.
Der Wertebereich der Achsen der Ebene ist wie folgt eingeschrénkt:

(p,®) €10,1] x [0,2r) CR xR

2Hierbei handelt es sich nicht um die tatséichlichen Polarkoordinaten der Bildpunkte.
Néheres zur Interpretation der Schreibweise wird in den folgenden Abschnitten erlautert.

3Es muss erwihnt werden, dass die mathematische Aquivalenz nur im Fall absoluter
Genauigkeit gegeben ist. Bei der Implementation in Computersystemen, mit der im All-
gemeinen eine Diskretisierung der Berechnung einhergeht, kénnen durch die mit dieser
Diskretisierung entstehenden Ungenauigkeiten unterschiedliche Ergebnisse am Ende der
Berechnung stehen, je nachdem, ob implizit (also durch eine direkte Ansprache der Bild-
punkte iiber Polarkoordinaten) oder explizit (also iiber eine vorhergehende Wandlung des
Bildformats) transformiert wurde.
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Die Beschriankung der Werte der Phase ¢ liegt in der Natur der Polarko-
ordinaten. Die Beschrinkung des Betrags p erfolgt auf der Basis, dass, un-
abhéngig von der tatsdchlichen Gréfle der Iris und ihrer Pupillendilatation,
Punkten, die direkt an der Grenze Pupille/Iris liegen, eine Koordinate der
Form (0,-) zugeordnet wird. Punkte, die an der Grenze Iris/Sklera liegen,
erhalten Koordinaten der Form (1,-). Punkte, die in dem Bereich zwischen
den beiden Grenzen liegen, erhalten in ihrer ersten Koordinate Werte aus
dem Intervall [0, 1].

Abbildung 3.1: Transformation des Irisrings

Die Abbildung des Irisbildes I(z,y) in die Darstellung beziiglich (p, ¢) kann
wie folgt angegeben werden

I(z(p,8),y(p, 9)) — L(p, 9), (3.4)

wobei z(p, ¢) und y(p, ¢) Linearkombinationen aus den Punkten der Grenzen
des Irisringes darstellen. Dabei entsprechen Punkte der Form (z,(¢), y,(¢))
Punkten, die auf der Grenze Pupille/Iris liegen. Analog werden die Punk-
te der Grenze Iris/Sklera mit (x5(¢),ys(¢)) angegeben. Der Winkel ¢ be-
zieht sich dabei stets auf den entsprechenden Mittelpunkt, also im Falle
der (zp,yp) auf den der Pupille und im Falle von (zs,ys) auf den der Iris
[Daug93, S. 1152]. Somit gilt

z(p, ¢) = (1 = p)ay(d) + prs(9) (3.5)

und

y(p, ) = (1 = p)yp(9) + pys()- (3.6)

Beispiel 3.1 Ein Punkt mit den Koordinaten (0.5, ¢) liegt somit genau in
der Mitte der Strecke zwischen den Punkten z,(¢) und z(¢), die ihrerseits
jeweils auf einem der beiden Rénder des Irisrings liegen und einen Winkel
von ¢ zum jeweiligen Mittelpunkte haben.
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Abbildung 3.2: Ein transformierter Irisring

Daugman spricht in Bezug auf diese Abbildung bzw. Transformation von ei-
nem ,, doubley-dimensionless“ pseudo-polaren Koordinaten-System [Daug99,
S. 107].

Bemerkung 3.1 (Pseudo-polares Koordinatensystem)

Der Begriff der ,,pseudo-polaren Koordinaten“ erklért sich aus der Transfor-
mationformel (3.4), die gegebenenfalls eine nicht-konzentrische Transforma-
tion vornimmt. Der radiale Abstand zweier Punkte (1, ¢1) und (1, ¢2) zum
Ursprung kann somit unterschiedlich sein. Einen weiteren Unterschied zu
einer Darstellung in Polarkoordinaten, die man durch eine Verschiebung des
Ursprungs des Koordinatensystems auf den Irismittelpunkt erhalten wiirde,
bilden die Punkte mit Koordinaten der Form (0, ¢). Diese Punkte wiirden
in einer Darstellung mit reinen Polarkoordinaten mit dem Punkt (0,0) iden-
tifiziert werden, da sie einen radialen Abstand von 0 zum Ursprung haben.
In der gewihlten pseudo-polaren Schreibweise (p, ¢) stellt die Koordinate p
lediglich einen Offset zu der Grenze zwischen Iris und Pupille dar.

Die Verwendung dieser Pseudo-Polarkoordinaten zur Identifizierung von Bild-
punkten (I(p, ¢)) weist gegeniiber dem kartesischen Koordinatensystem fiir
die Anwendung in der Iriserkennung folgende Vorteile auf (s.u.).

Eines der Hauptprobleme des Vergleichs digitaler Bilddaten ist die zuverlé&ssige
Zuordnung korrespondierender Bildpunkte zweier Abbildungen desselben
Objektes. Um einen Vergleich der Irismuster zweier Augen vornehmen zu
konnen, muss gewéihrleistet sein, dass im Laufe des Vergleichs stets die glei-
chen Regionen der Iris miteinander verglichen werden. Diese wird durch die
Definition des ringférmigen pseudo-polaren Koordinatensystems ermdoglicht.

Durch die Verwendung der gewéhlten Darstellung wird ein ringférmiges Ko-
ordinatensystem auf dem Irisring definiert, welches fiir die Anwendung der
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Iriserkennug optimiert ist. Dabei stehen besonders folgende Eigenschaften
im Vordergrund:

e Unabhingigkeit von der Pupillendilatation:

Je nach den Beleuchtungsverhéltnissen, unter denen das Bild der Iris
aufgenommen wurde, variiert das Groflenverhéltnis von Pupille und
Iris. Bei Lichtverhéltnissen von geringer Beleuchtung erweitert sich
die Pupille des menschlichen Auges, bei hoher Helligkeit des Umfeldes
zieht sie sich zusammen. Somit variiert die Breite des Irisringes.

Die Transformation in das pseudo-polare Koordinatensystem garan-
tiert, unabhéngig von der tatséchlichen Breite des Irisringes, eine robus-
te Projektion des Koordinatensystems auf den Irisring.

e Implizite Normalisierung der Irisdaten (,size invariance®):

Je nach Abstand des aufgenommenen Auges zur Kamera variiert die
GroBe der Iris im untersuchten Bild. Ebenso kénnen unterschiedliche
Aufnahmeverfahren zu unterschiedlichen Auflésungen der Bilddaten
fithren. Um diese Einfliisse zu kompensieren sind somit Mafinahmen
vor der Analyse der Bilddaten notig.

Durch die Transformation auf den festen Bereich [0,1] x [0,27) wird
eine explizite Normalisierung der Bilddaten iiberfliissig. Losgeldst von
der tatsichlichen Grofle der Iris bzw. des Abbildes der Iris ist eine
Zuordnung der Bildpunkte des Abbildes zu Koordinaten robust fiir
verschiedene Abbilder einer Iris.

e Anpassung der Analyse an die radiale Struktur der Bilddaten:

Ein Grofiteil der Irismuster (wie z. B. die des Iriskranzes) hat eine
radiale Ausrichtung. Das ringférmige Koordinatensystem unterstiitzt
eine Untersuchung derartiger Strukturen.

Berechnung des Iriscodes

Anhand des kreisformigen Koordinatensystems werden eine Anzahl von so
genannten Analyse-Bindern (,analysis bands® [Patent]) definiert. Diese
Bénder haben jeweils einen festen Radius p beziiglich der pseudo-polaren
Darstellung. Anhand dieser Béander positionieren sich die Punkte, die mit
verschieden parametrisierten zweidimensionalen Gabor-Wavelets (siche For-
mel (3.1.1)) untersucht werden. Der untersuchte Punkt bildet hierbei jeweils
den Mittelpunkt des zweidimensionalen Wavelets. Wie oben bereits beschrie-
ben, basiert die Generierung von zwei Bits des Iriscodes auf der Berechnung
eines Waveletkoeffizienten.
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Abbildung 3.3: Visualisierung der Analyse-Bénder (aus [Daug99])

Daugman motiviert die Wahl dieser Codierung wie folgt [Daug99]: Der kom-
plexe Waveletkoeflizient wird als Vektor in der zweidimensionalen Ebene in-
terpretiert. Die beiden Bits reprisentieren dabei, in welchem Quadranten
der Ebene der Vektor liegt (siche Abb. 3.4). Somit bestimmt lediglich die
Phase, aber nicht der Betrag der Koeffizienten, den Iriscode.

Im

[0, 1] [1,1]

Re

[0, 0] [1,0]

Abbildung 3.4: Abbildung der Waveletkoeffizienten auf den Iriscode
[Daug93]

Genauere Untersuchungen zu der Parametrisierung der Gabor-Wavelets fol-
gen in Abschnitt (4.4).

Bemerkung 3.2 (Multiplikation mit p)

Bei einer Aufmerksamen Betrachtung der Formel (3.1.1) féllt auf, dass das
Produkt aus Bilddaten und Wavelet weiterhin mit den Faktor p multipliziert
wird. Keine der Veroffentlichungen Daugmans erwihnt diesen Faktor. Der
Wertebereich von p erstreckt sich auf das Intervall [0, 1]. Somit haben bei der
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Berechnung eines Waveletkoeffizientens die Bildpunkte die ndher am Pupil-
lenmittelpunkt liegen weniger Gewicht, als solche, die weiter auflen liegen.
Diese Gewichtung bezieht sich wohlgemerkt auf die Berechnung eines einzel-
nen Koeffizienten. Das Verhiltnis der Koeffizienten untereinander (betreffs
ihres Gewichtes in der Signatur) bleibt unberiihrt.

Bemerkung 3.3 (Gréfle des Iriscodes)

Die Wahl der Groe des Iriscodes mit 256 Byte griindet laut [Daug93, S.
1153] auf der praktischen Uberlegung, dass diese Grofie ungefihr der Ka-
pazitit des Magnetstreifens einer drei-kanaligen Standard-Kreditkarte nach
ISO-7811 entspricht.

Vergleich der Signaturen

Zum Vergleich zweier Iriscodes wird der Hamming-Abstand der beiden Co-
des benutzt. Der Hamming-Abstand ist ein Abstandsmafl zweier Bitfolgen.
Mit Hilfe des Hamming-Abstandes kann auf dem Raum der Bitfolgen einer
bestimmten Linge eine Metrik (siche Definition (B.4)) erklért werden.

Definition 3.1 (Hamming-Abstand) Der Hamming-Abstand zweier Bit-
folgen A, B der Ldnge n berechnet sich wie folgt:

|A® B
n )

HD =

wobei die Anwendung des Operators || - || auf eine Bitfolge als Summe der
gesetzten Bits der Folge interpretiert wird.

Beispiel 3.2 (Hamming-Abstand)
Der Hamming-Abstand der Bitfolgen 1010 und 1100 ist somit

11010 ® 1100 fo110] 2

HD =
4 4 4

= 0.5. (3.7)

Der Hamming-Abstand zweier gleicher Bitfolgen ist gleich 0. Der Hamming-
Abstand von zwei Bitfolgen, die sich in jedem Bit unterscheiden, ist gleich 1.
Der Hamming-Abstand zweier rein zufilliger Bitfolgen ist im statistischen
Mittel 0.5.

Um die Einfliisse von stoérenden Bildelementen wie Augenlidern, Wimpern
und Lichtreflexionen auszuschlieen, werden diese im Laufe der Bildverar-
beitung lokalisiert. Anhand der Kenntnis der Position eventuell vorhandener
Bildstorungen erfolgt eine Generierung von jeweils einer Bitmaske pro unter-
suchtem Irisbild. Ein Bit dieser Maske korrespondiert mit einer Region der
Iris. Nicht gestorte Regionen der Iris werden dabei mit dem Wert 1, gestorte
mit dem Wert 0 versehen. Die Masken finden wie folgt Verwendung:
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|A ® BN maskAN maskB||

HD =
|lmaskA N maskB||

(3.8)

Je kleiner der Hamming-Abstand zweier Iriscodes ist, desto dhnlicher sind
sich die beiden Iriden. Somit kann ein Schwellwert ¢ festgelegt werden, so
dass ein Hamming-Abstand, der kleiner als der Schwellwert (HD < c¢) ist,
als Indiz fiir den Vergleich zweier Bilder derselben Iris gewertet wird.

Die Neigung des Kopfes im Bezug zur Kamera kann variieren. Daraus folgt,
dass verschiedene Aufnahmen derselben Iris einen unterschiedlichen Grad
von Drehung der Irisdaten aufweisen kénnen. Um diesen Effekt auszuglei-
chen, berechnet Daugman nicht nur einen Hamming-Abstand zwischen der
aufgenommenen Iris und der Referenzsignatur. Im Rahmen der Signatur-
berechnung wird nicht nur eine Signatur der betrachteten Iris ermittelt,
sondern eine Reihe - jede davon beziiglich einer leicht gedrehten Iris. Die
Referenzsignatur wird gegen jede dieser Signaturen gepriift, und zur Schwell-
wertbetrachtung kommt lediglich der Hamming-Abstand der Irisaufnahme,
deren Signatur der Referenzsignatur am dhnlichsten ist.

3.1.2 Iriserkennung nach Zhu et al.

In dem Artikel [Zhu0OOa] beschreiben die Autoren ein Verfahren zur Iriser-
kennung. Der beschriebene Algorithmus verwendet einen zweigleisigen An-
satz, der sowohl auf Gaborfilter wie auch auf die Wavelettransformation
zuriickgreift.

Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung der Irisbilder gleicht der Methode J. Daugmans, die in
Abschnitt 3.1.1 detailliert beschrieben wurde.

Im Anschluss an die Lokalisierung und Transformation des Irisrings verwen-
den die Autoren Methoden, um die Bildqualitit zu verbessern und Effekte
ungleichméfBiger Beleuchtung auszugleichen.

Verwendung der Gaborfilter

Der Algorithmus verwendet ein Paar von gerichteten Gabor-Filtern:

he(z,y) = g(x,y) cos [2m&(x cos O + y sin 6)] (3.9)
ho(z,y) = g(z,y) sin [27&(z cos § + y sin §)] (3.10)
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wobei die Symbole jeweils folgende Bedeutung haben:

o g(z.y): zweidimensionale Gauf-Funktion
e 0: Rotationsparameter, RS {00,450,900, 1350}

e &: mittlere Frequenz, ¢ €{2,4,8,16,32,64}

Fiir jeweils jede Frequenz & und jeden Rotationschritt 6 findet eine Filte-
rung der Bilddaten statt. Fiir jedes der resultierenden 24 gefilterten Bilder
wird der Mittelwert und die zugehorige Standardabweichung der Bilddaten
berechnet. Die insgesamt 48 Ergebnisse dieser Berechnung bilden den ersten
Teil der biometrischen Signatur.

Zweidimensionale Wavelettransformation

Als zweiter Analyseschritt findet eine zweidimensionale Wavelettransforma-
tion der Bilddaten statt. Anstelle der Verwendung von zweidimensiona-
len Wavelets benutzt der Algorithmus zwei separate eindimensionale Wa-
velettransformationen. Die fiir die Wavelettransformation verwendete Wa-
veletfamilie ist eine Familie, die eine orthogonale Basis bildet (DAUB4).
Dieses legt den Schluss nahe, dass eine diskrete Wavelettransformation vor-
genommen wird?. Von den resultierenden ,Sub-Images“ der verschiedenen
Auflésungsstufen wird jeweils der Mittelwert und die zugehorige Standard-
abweichung (siche Anhang B.3) berechnet. Insgesamt 26 dieser Werte bilden
den zweiten Teil der biometrischen Signatur.

Einlernen einer Iris

Zum Einlernen einer Iris k£ in das System werden eine Reihe von unterschied-
lichen Bildern dieser Iris verwendet®. Fiir jedes dieser Bilder wird die Signa-
tur berechnet. Im Anschluss werden diese Signaturen zusammengefasst. Fiir
jedes Element (,,Feature®*) f; der Signatur (also jedes Einzelergebnis) wird
der Mittelwert fi(k) und die Standardabweichung (5§k) innerhalb der Menge
der Signaturen dieser Iris berechnet. Diese Werte kommen beim Vergleich
zum KEinsatz.

“Der den Algorithmus beschreibende Artikel [Zhu0Oa] spart in seinen Ausfithrungen
viele Details aus, so dass eine genauere Analyse des Vorgehens nicht méglich ist.

®Die Autoren verwendeten fiir ihre Tests des Algorithmus fiinf verschiedene Bilder pro
Iris.
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Vergleich der Signaturen

Zum Vergleich der Signatur einer unbekannten Iris mit den eingelernten
Signaturen wird ein gewichteter Euklidischer Abstand (,, Weighted Euclidean
Distance“) genutzt:

N k)
WED(kz):Z(fZ S )

L 3.11)
p (
= @)y
Hierbei steht f; fiir das ite Element der Signatur der unbekannten Iris und
N fiir die Lange der Signatur. Der Index k identifiziert eine eingelernte Iris.
Je kleiner WED(k), desto dhnlicher ist die untersuchte Iris der Iris k. Somit
kann ein Schwellwert definiert werden, fiir den zwei Signaturen als zu der

selben Iris gehorig erkannt werden kénnen.

3.1.3 Weitere Anwendungen im Bereich der Iriserkennung
Iriserkennung nach Lim et al.

Das in [Lim01] vorgestellte Verfahren verwendet fiir die Analyse der Iris-
daten eine vierstufige diskrete Wavelettransformation. Die Transformation
wird mit dem Haarwavelet (siche Beispiel 2.5) durchgefiihrt. Es werden keine
zweidimensionalen Wavelets benutzt, sondern die Analyse vollfiihrt sequen-
tiell zwei eindimensionale Transformationen. Die errechneten Waveletkoeffi-
zienten werden im Anschluss mit einen Verfahren, das dem entsprechenden
Vorgehen von Daugman dhnelt, auf ein bindres Format gebracht. Fiir den
Vergleich der resultierenden Signaturen werden Methoden aus dem Bereich
der neuronalen Netze angewendet.

Iriserkennung nach Boles et al.

Der im Artikel [Bole98] vorgestellte Ansatz zur Iriserkennung verwendet
ebenfalls Methoden der diskreten, eindimensionalen Wavelettransformation.
Zum Vergleich der Waveletkoeffizienten werden Methoden aus dem Gebiet
der Statistik verwendet.

3.2 Wavelets in der Fingerabdruckerkennung

3.2.1 Fingerabdruckanalyse von Y. Hamamoto

In seinem Artikel [Hama99] stellt Y. Hamamoto ein auf zweidimensiona-
len Gaborwavelets basierendes Verfahren zur Fingerabdruckerkennung vor.
Das Verfahren dhnelt dem Verfahren von John Daugman (Abschnitt 3.1.1).
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Ausgehend von einem sogenannten , Core Point“ werden an festgelegten,
relativ zu diesem Punkt positionierten Stellen Gabor-Waveletkoeflizienten
berechnet, welche die Signatur des Fingerabdrucks bilden. Im Gegensatz
zu Daugman arbeitet Hamamoto mit gerichteten Gaborwavelets (siehe For-
mel 3.12). Hamamoto beschreibt den Vorteil seiner Methode gegeniiber den
klassischen, auf Erkennung der Muster des Fingerabdruck basierenden, Me-
thoden wie folgt [Hama99, S. 137]:

»An advantage of the proposed method is that it does not need
true minutiae (ridge, forks and ending), compared with other
conventional methods. Thus, the proposed method can be app-
lied to those fingerprints where the image quality is low but still
readable®.

Vorverarbeitung: Festlegung der zu untersuchenden Punkte

Die Daten, die den zu untersuchenden Fingerabdruck abbilden, bestehen in
diesem Verfahren aus zweidimensionalen Bilddaten, also einem Scan eines
Bildes des Fingerabdrucks, welches man z. B. durch die Verwendung eines
handelsiiblichen Fingerabdruckscanners gewinnt.

Wie in den folgenden Abschnitten beschrieben, basiert die Berechnung der
Signatur des Fingerabdrucks auf der Verarbeitung der Bilddaten an festge-
legten Punkten, den , Sampling Points“. Hamamotos Verfahren verwendet
neun Punkte zur Charakterisierung des Fingerabdrucks. Die ausgewéhlten
Punkte lokalisieren die Regionen des Fingerabdruckbildes, die mittels der
Wavelettransformation in ein Datenformat gebracht werden, das einen Ver-
gleich erlaubt.

Ahnlich dem Verfahren Daugmans (siche 3.1.1) ist eine exakte Positionie-
rung der ,,Sampling Points* von grofler Wichtigkeit, da nur diese ermoglicht,
korrespondierende Regionen unterschiedlicher Bilder zu vergleichen.

_Ridge

Detected
core point ]

Sal:n?ling a
poin

Abbildung 3.5: Ein Fingerabdruck mit eingezeichnetem ,,Core Point* und
»Sampling Points“ [Hama99]
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Die Position der zu verarbeitenden Punkte bestimmt Hamamoto relativ zu
einem zentral in die Struktur des Figerabdruckmusters eingebunden Punkt,
dem ,,Core Point“. Dieser Punkt bildet das Zentrum der Wirbelstruktur
des Fingerabdrucks. Hamamoto beschreibt keinen eigenen Algorithmus zur
Bestimmung dieses Punktes, sondern verwendet einen Algorithmus von A.
Shimizu®. Die weiteren zu untersuchenden Punkte sind #iquidistant auf einem
Kreis um den ,,Core Point“ verteilt (siche Abb. 3.5). Dieser Kreis hat den
Radius r, wobei Hamamoto keine Aussage macht, wie r berechnen ist”.

Anwendung der Gaborwavelets

Fiir seine Berechnungen verwendet Hamamoto gerichtete zweidimensionale
Gaborwavelets. Das sind Gaborwavelets, die um einem Rotationsfaktor 9y
in der xy-Ebene gedreht sind :

(x cos ¥ +y sin'ﬂk)2 + (—zsin ¥ +y cos 19k)2
2 2
- e

b, y, O, €) = eﬁ( 7t

27 (x cos ¥y, +ysin 19k)i
13

(3.12)
Dabei bedeuten die Symbole

e ¢ : mittlere Frequenz (,,wavelength“) des Gaborwavelets

® 0., 0y : rdumliche Ausdehnung des zweidimensionalen Gaussfensters.
In der Anwendung von Hamamoto werden die Werte von o, und o,
mittels einer Funktion von £ bestimmt, héngen also von £ ab.

e ;. : Rotationsparameter, der wie folgt belegt wird:

Op=~(k—1) L k=12...,n

n

wobei n die Anzahl der Rotationsschritte angibt.

Die Drehung des Gabor-Wavelets erfolgt iiber die Rotationsmartix des R?

[Kuip68, S. 58]:
'\ cos?¥, sindy x
< Y > - < —sind,  cos Uy ) ( Yy ) (3.13)

5Der interessierte Leser sei zur tieferen Einsicht auf den von Hamamoto zitierten Artikel
,Detection Method of the Core Point in Fingerprint“von A. Shimizu und M. Hase in IECE
Transactions of the Institute of Electronics and Communication Engineers of Japan, Vol.
J67-D(3), pp. 383-384, 1984 verwiesen.

"Das Auslassen einer von den Bilddaten abhingigen Berechnung des Radius r legt die
Vermutung nahe, dass Hamamoto bereits von einem normalisierten Bildformat ausgeht,
also davon, dass die Grole des Abbildes des Fingerabdrucks in einem definierten Verhéltnis
zu der tatsédchlichen Grofle des Fingers steht.
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Substituiert man in (3.12) z,y durch z’,4’, um die Rotation aus der Formel-
schreibweise zu entfernen, erhilt man:

/ 12
I 7%<322+27) 2ma
Yy g =e "\ /e ¢ (3.14)

Berechnung der Signatur

Hamamoto erzeugt die Signatur des Fingerabdrucks, in dem er das ausge-
richtete Wavelet 1) an den zu untersuchenden Punkten mit den Bilddaten
faltet und den Betrag der entstandenen Funktion berechnet. Das Ergeb-
nis bezeichnet er als ,,Gabor feature®. Wir werden sehen, dass Hamamotos
,Gabor feature“ den in Abschnitt 2.1.4 eingefiihrten Waveletkoeffizienten
entspricht.

Fiir einen ,Sampling Point“ (X,Y’), eine Orientierung ¢ und eine Frequenz
¢ bestimmt Hamamoto das ,,Gabor feature* wie folgt [Hama99, S. 139]:

N-X-1N-Y-1

9(X,Y,9,6) = Z Yo IX 4, Y +y)e(,y,9,6)|,  (3.15)
-X y=-Y

wobei I(z,y) fir die Bilddaten eines N x N groflen Graustufenbildes steht.
Die Betragsstriche | - | geben den Absolutbetrag einer komplexen Zahl an.

Die Summierung iiber [-X,N — X — 1] x [-Y, N — Y — 1] zusammen mit
der Verschiebung der Bildwerte durch I(X + z,Y + y) fithrt dazu, dass bei
der Faltung das Wavelet ¢ beziiglich der Bilddaten iiber dem , Sampling

Point“ (X,Y) positioniert wird. Dieses ist dquivalent zu einer Verschiebung
des Nullpunktes der Bilddaten auf (X,Y).

Somit ist (3.15) eine diskretisierte Abwandlung der Wavelettransformation

N—-X-1N-Y-1

o(X,Y,0,6) = / /IX+x,Y+y)w<x,y,ﬁ,§>dxdy
—X

it

Die Menge der berechneten ,,Gabor features“ (also der Waveletkoeffizienten)
bildet die Signatur des Fingerabdrucks. Fiir jeden ,Sampling Point“ wird
fiir jede untersuchte Frequenz £ und jede Orientierung 9 ein Koeffizient
berechnet. In seinem Artikel untersucht Hamamoto (inklusive der ,,Core

-Y
1
Iz, y)Y(x — X,y =Y, 0,8 dedy|. (3.16)
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Points“) neun Punkte und verwendet dabei acht Orientierungen und eine
mittlere Frequenz £. Somit besteht seine Signatur aus 9% 8« 1 = 72 Werten.

Die Signatur wird als ,,Gabor Vector“ bezeichnet.

Vergleich der Signaturen

Von der exakten Positionierung des Zentrumspunktes (d. h. des ,,Core Point“)
sind die Positionen der weiteren zu untersuchenden Punkte unmittelbar
abhéngig. Somit fiihrt ein fehlerhaft festgelegter Zentrumspunkt zu einer un-
geeigneten Signaturberechnung. Da die Giite der Bestimmung der Position
des Zentrumspunktes stark von der Qualitidt des Abbildes des Fingerabrucks
abhéngt, benutzt Hamamoto eine Methode zum Vergleich der Signaturen,
die eine Fehlertoleranz gegeniiber Ungenauigkeiten in der Positionsbestim-
mung des Zentrumspunktes bietet.

Anstatt lediglich eine Signatur des Fingerabdrucks zu berechnen, erzeugt
das Verfahren eine ganze Reihe von Signaturen. Jede berechnete Signatur
P(Au,Av) benutzt einen leicht verschobenen Zentrumspunkt, wobei (Au, Av)
die Verschiebung zum ermittelten Zentrumspunkt p angibt. Die Anzahl der
zu berechnenden Signaturen wird durch einen Parameter R bestimmt, der
den maximalen Abstand der Verschiebung zum urspriinglichen Zentrums-
punkt festlegt.

Fiir eine maximale Verschiebung R, einen Zentrumspunkt p und eine Refe-
renzsignatur ¢, gegen die verglichen wird, berechnet sich der Abstand der
Signaturen wie folgt:

T
p q
S = e o el (317
—rsAust | pavaw) [ 4]

Man beachte, dass in dieser Formel die Punkte p und ¢ als Vektoren ver-
wendet werden.

Ist das errechnete Abstandsmafl S (wobei S fiir ,,similarity“ steht) grofier als
ein Schwellwert ¢, werden die beiden verglichenen Fingerabdriicke als gleich
angesehen.

Folgerungen

Das Verfahren zur Fingerabdruckerkennung von Hamamoto dhnelt stark
dem von John Daugman zur Iriserkennung. Anhand von festgelegten Punk-
ten werden Signaturen aus Waveletkoeffizienten erzeugt. Die korrespondie-
renden Werte der einzelnen Signaturen werden paarweise verglichen. Aus
diesen Vergleichen wird ein Abstand berechnet. Somit entspricht in diesem
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Verfahren ein Signaturenvergleich unmittelbar einem Vergleich der Wavelet-
koeffizienten.

Wie bei Daugmans Verfahren ist die genaue Positionierung der untersuch-
ten Punkte entscheidend fiir die Funktionsfdhigkeit des Verfahrens. Bei einer
ungenauen Positionierung der Punkte kann es dazu kommen, dass ,,Gabor
features“ von verschiedenen Regionen des Fingerabdrucks verglichen wer-
den, wodurch das Verfahren seiner Wirkungsgrundlage beraubt wird.

Ebenfalls vergleichbar zu Daugmans Verfahren findet keine , intelligente*
Analyse der Eigenschaften des Fingerabdrucks statt, d. h. es findet keine se-
mantische Untersuchung der Daten statt. Tatséchlich vorkommende Muster
in Fingerabdriicken (wie etwa Minutien) werden nicht als solche identifiziert.
Fiir den Vergleich der Signaturen werden allein die berechneten Waveletko-
effizienten ohne weitere Interpretation benutzt.

3.2.2 Weitere Anwendungen im Bereich der Fingerabdrucker-
kennung

Kombinierte Fingerabdruck Vorverarbeitung und Erkennung

Im Artikel , Feature selective filtering for ridge extraction“ (siche [Erol99])
beschreiben die Autoren ein auf Gaborfiltern basierendes Verfahren zur Kan-
tenverstirkung und gleichzeitiger Merkmalserkennung bei Fingerabdriicken.
Die Waveleteigenschaften der Gaborfilter spielen in der Beschreibung dieser
Anwendung keine Rolle. Es werden gerichtete Gaborfilter verwendet, ver-
gleichbar mit denen des Verfahrens von Hamamoto (Abschnitt 3.2.1).

Orientierungs-sensitive Vorverarbeitung

Die Autoren des Artikels [Pank00] nutzen die Eigenschaft der Orientie-
rungssensitivitit der Gaborwavelets aus. Im Prozess der Vorverarbeitung
werden mit Hilfe gerichteter Gaborfilter eine Reihe von Varianten des Fin-
gerabdrucks gewonnen, bei denen Bildinformationen der jeweiligen Orien-
tierung (in Korrespondenz zu dem verwendeten Gaborwavelet) betont sind.
Diese Methode der Vorverarbeitung unterstiitzt den Prozess der Minutien-
Findung, da die Minutien ihrerseits ebenfalls mit Richtungsinformationen
behaftet sind. Durch dieses Vorgehen kénnen Einfliisse von Stérungen, her-
vorgerufen durch mangelhafte Bildqualitdt, abgemildert werden.
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3.3 Wavelets in der Gesichtserkennung

3.3.1 Lokalisierung von charakteristischen Punkten

Der Artikel [Wisk99] beschreibt eine Methode zur Gesichtserkennung mit-
tels elastischer Graphen. Wahrend die eigentliche Vergleichsmethode keine
Wavelets nutzt, werden aber Wavelets zur Lokalisierung der charakteristi-
schen Punkte des Bildes verwendet. Diese Punkte, welche die Positionen von
Mund, Nase, etc. symbolisieren, bilden die Knoten des Graphen.

Wavelets zur Vorverarbeitung

Wie oben bereits angedeutet, werden in dem beschriebenen Algorithmus die
Gaborwavelets zur Vorverarbeitung verwendet: Wéhrend bei den Verfahren
von Daugman (Abschnitt 3.1.1) oder Hamamoto (Abschnitt 3.2.1), bei denen
die Untersuchung der Struktur des betreffenden Bildes durch Methoden, die
keine Wavelets verwenden, realisiert wird und erst im Anschluss, nach der
Untersuchung der Bildstruktur, zum Vergleich der Bilddaten Wavelets zum
Einsatz kommen, verwendet diese Methode Wavelets zur Feststellung der
Struktur des Bildes.

Korrespondierende Punkte

Die auf dem Vergleich von elastischen Graphen basierende Methode zur
Gesichtserkennung setzt als ersten Arbeitsschritt voraus, dass bei den Bil-
dern der zu vergleichenden Gesichter miteinander korrespondierende Punk-
te (Mund, Nase, Ohren, Augen, ...) lokalisiert werden. Aus diesen Punkten
werden im zweiten Schritt Graphen gebildet, deren Vergleich die Ahnlichkeit
zwischen den Gesichtern bestimmt.

Zum Lokalisieren dieser korrespondierenden Punkte setzt das folgende Ver-
fahren Gaborwavelets ein.

Jets

Zur Untersuchung der Bildstruktur fithren die Autoren so genannte Jets ein.
Die Autoren definieren einen Jet als eine Beschreibung der Grauwerte einer
kleinen Region des Bildes in der Nachbarschaft eines Bildpunktes (X,Y).
Die Jets basieren auf der Wavelettransformation

GXY) = [ [ 1)y Xy~ v) dody (3.18)

mit einer Familie von zweidimensionalen Gaborwavelets
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2 g@H . o2
ij(m,y) _ _]; o k 52 ez(gkxcosﬁl-‘rfkysmﬁl) e % (319)
g

mit folgenden Parametern:

o & = 9— 3 mit k = 0,...,4: mittlere Frequenz des Gaborwavelets

o Y =1

3 mit [ = 0,...,7: rdumliche Orientierung des Wavelets

e 0 = 2m: bestimmt im Zusammenspiel mit ¢ die rdumliche Ausdehnung

des GauB-Fensters (sieche Abschnitt 2.1.3) und somit die Skalierung
des Wavelets

Der Index j berechnet sich aus den Indizes k und I:
j=k+8l

Ein Jet J ist fiir einen Punkt (X,Y") somit eine Menge {7;} mit 40 Elemen-
ten. Die Elemente von J sind komplexe Waveletkoeffizienten, welche aus
der Wavelettransformation am Punkt (X,Y’) resultieren, wobei Versionen
des Wavelets (3.19) mit fiinf unterschiedlichen Mittenfrequenzen in jeweils
acht verschiedenen Orientierungen verwendet wurden.

T T
—
-amEm=

—

———
e

|

|

Abbildung 3.6: Schematische Darstellung eines Jets, bestehend aus zwolf
Gaborwavelets [Wisk99].

Da die Elemente von J komplex sind, bietet sich eine Darstellung in Po-
larkoordinatenschreibweise an, die fortan fiir die weiteren Betrachtungen
verwendet wird:

Jj = a; e, (3.20)

Dabei notiert a; den Betrag und ¢ die Phase der Koeffizienten.
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Identifikation von Bildpunkten mittels Vergleich von Jets

Die Jets werden verwendet, um korrespondierende Bereiche von zu verglei-
chenden Bildern zu bestimmen. Diesem Verfahren liegt die These zugrunde,
dass dhnliche Bilddaten in &hnlichen Jets resultieren.

Die grundsétzliche Idee hinter dem im folgenden beschriebenen Verfahren
ist die Verwendung von zwei Jets. Der erste Jet J dient als Referenz. Er
ist in seiner Position zu den Bilddaten festgelegt und beschreibt die Regi-
on des Bildes, zu welcher der korrespondierende Bereich zu finden ist (also
beschreibt z. B. J die Nase eines ausgewihlten Gesichtes). Der zweite Jet
J' ist in seiner Position zu den Bilddaten variabel. Von einer initialen Po-
sition ausgehend, werden seine Ortsparameter sukzessive angepasst, bis die
Ahnlichkeit der beiden Jets ein Maximum erreicht hat.

Um die Ahnlichkeit von Jets zu bestimmen, miissen geeignete Funktionen
zum Vergleich von Jets definiert werden.

Vergleichmethoden

Die Autoren fiihren an, dass aufgrund von Phasenverschiebung auch auf
identischen Bilddaten nahe beieinander liegende Jets sehr unterschiedliche
Koeffizienten haben kénnen, obwohl sie fast den selben Bildbereich beschrei-
ben. Dadurch entstehen beim Vergleich Probleme. Die Autoren stellen zwei
Methoden zum Vergleich von Jets vor: Die erste umgeht das eben beschrie-
bene Problem, indem die Phase der Koeffizienten ignoriert wird, die zweite
gewinnt aus der Differenz der Phasen weitere Informationen.

Die erste vorgestellte Funktion zum Vergleichen der Jets ignoriert die Phase
der Koeffizienten:

2 ajdj
J

NS
J J

Fiir einen festen Jet J und einen beziiglich der Position des Jets zu den
Bilddaten variablen Jet J’ ist die Funktion Su(7,J’) stetig und hat ein
Maximum an der Position von J°. Somit eignet sich diese Funktion bei
rdumlich hinreichend nah beieinander liegenden Jets fiir einen Algorithmus,
der sukzessive bessere Niherungen der Position von 7' durch Methoden wie
z. B. Gradientenabstieg ermittelt.

ST, T = (3.21)

Fiir eine Vergleichsfunktion, welche die Phaseninformationen mit einbezieht,
ist es notig die Verschiebung (,,displacement®) d = (dg,d,) von J' beziiglich
J zu beriicksichigen. Gesetzt den Fall, dass J’ und J hinreichend nahe

8Zumindest falls 7 und J’ beziiglich derselben Bilddaten berechnet werden.
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beieinander liegen und somit denselben bzw. sich dhnelnde Bildbereiche be-
schreiben, kann die Phasenverschiebung zwischen den beiden Jets wie folgt
ausgeglichen werden [Wisk99, S. 363]:

Z aja;- cos(¢j — gb;- — &gdy cos V) — Edyy sindy)

Ss(T,T) =~
/S a2y a2
j J 5 J

Des Weiteren zeigen die Autoren, wie iiber eine Taylorerweiterung der For-
mel (3.22) eine Abschétzung von d errechnet werden kann, um so im néchsten
Arbeitsschritt des Algorithmus eine bessere Ndherung fiir die Position von
J' finden zu konnen. Fiir weitere Details seien interessierte Leser auf den
Artikel [Wisk99] verwiesen.

(3.22)

Generierung des Graphen

Zum Vergleich zweier Gesichter werden die spezifischen Eigenschaften eines
elastischen Graphens benutzt, dessen Knoten die charakteristischen Punkte
eines Gesichtes sind (also Mund, Nase, Augen, ...). Je nach Gesicht und Auf-
nahme kann jedoch derselbe charakteristische Punkt in unterschiedlichen
Jet-Koeffizienten resultieren. So unterscheiden sich z. B. die Jets von ge-
schlossenen Augen signifikant von Jets gedffneter Augen. Aus diesem Grund
existieren fiir jeden zu identifizierenden Punkt eine Reihe von Referenz-Jets,
die gemeinsam den Punkt des Gesichts beschreiben, um so die unterschied-
lichen Auspriagungen des Merkmals auszugleichen. Die Autoren bezeichnen
die Menge der Jets, die demselben Merkmal zugeordnet sind, als ,,Bunch®.
Bei der Analyse der Bilddaten wird das Element eines Jets beriicksichtigt,
das die groBte Ahnlichkeit zu den Bilddaten aufweist. Dieses wird als ,, Local
Expert“ bezeichnet. Der resultierende Graph trégt in Referenz auf die mul-
tiplen Merkmalscharakterisierungen den Namen ,,Face Bunch Graph® (siehe
Abb. 3.7).

Abbildung 3.7: ,,Face Bunch Graph“, ohne und mit Markierung des , Local
Expert* [Wisk99].
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Zusétzlich zum Vergleich der Eigenschaften der erzeugten Graphen, kommt
als zweites Entscheidungskriterium der direkte Vergleich der Jets hinzu. So-
mit haben die Waveletkoeffizienten einen unmittelbaren Einfluss auf die Si-
gnatur des Gesichts.

Folgerungen

Die Grundannahme, auf der das gesamte hier beschriebene Verfahren beruht,
lautet, dass die Transformation von vergleichbaren Merkmalen eines Gesich-
tes (Mund, Nase, Ohren) &hnliche Koeffizienten der resultierenden Jets zur
Folge hat. Das bedeutet, dass die Waveletkoeflizienten dieser Merkmale sich
gleichen.

Durch die Verwendung der Mengen von Jets fiir ein Merkmal (den ,, Bunchs®)
steht ein Mittel zur Kalibrierung des Systems zur Verfiigung. Der Algo-
rithmus kann der Klasse der Gesichter, die erkannt werden soll, angepasst
werden. Diese Eigenschaft kénnte sich im praktischen Einsatz jedoch als
Nachteil erweisen. Je genereller die Klasse der Gesichter gefasst wird, desto
grofler ist die Anzahl der Jets in den einzelnen ,,Bunchs“. Je stéirker jedoch
die Ausprigung der Jets innerhalb eines ,,Bunchs“variiert, desto grofler ist
eventuell die Fehleranfélligkeit des Verfahrens.

Die Auswirkung dieser eventuellen Fehleranfilligkeit kann abgeschétzt wer-
den: Bei einem Wachsen der Fehlerrate des Algorithmus, kann mit einem
Wachsen der FRR (siehe Abschnitt 2.3.3), aber nicht mit einem starken
Wachsen der FAR gerechnet werden. Mit Abnahme der Genauigkeit der
Vorverarbeitung nimmt die Qualitit der Graphen ab. Aufgrund einer feh-
lerhaften Lokalisierung der charakteristischen Punkte findet eine fehlerhaf-
te Zuordnung der Punkte zu Regionen des Gesichtes statt (im Extremfall
konnte z. B. ein Auge fiir ein Ohr gehalten werden)?. Dieses fiihrt zu einem
entarteten Graphen, dessen Charakteristik sich mit hoher Wahrscheinlich-
keit von der eines eingelernten Gesichts unterscheidet. So kann auch die
Vorverarbeitung eines eingelernten Gesichts fehlschlagen, was ein negatives
Resultat der Erkennung zur Folge hat.

Zur Erzeugung eines ,false positive“ andererseits miisste die Fehlpositionie-
rung der Punkte der Struktur eines existierenden Gesichtes gleichen, also
z. B. die Position der Augen nur schwach verschoben sein. Unter der Vo-
raussetzung, dass die grundsétzlichen Annahmen bestehen kénnen und Jets
ein geeignetes Mittel sind, korrespondierende Punkte in Bilddaten zu iden-
tifizieren, erscheint dieses Fehlverhalten vergleichsweise unwahrscheinlich.

Diese aus rein theoretischen Betrachtungen abgeleitete Einschétzung des

9Selbst bei stark variierenden Jets innerhalb eines ,Bunchs“ist ein derartiger Fehler
sehr unwahrscheinlich. Dieses Beispiel soll lediglich in bildlicher Sprache ein Fehlverhalten
des Algorithmus beschreiben.
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Verhalten des Algorithmus sollte vor einer endgiiltigen Beurteilung jedoch
unbedingt in praktischen Versuchen {iberpriift werden.

Mit Blick auf die Art der Verwendung der Wavelets in diesem Verfahren
kann geschlossen werden, dass auch in diesem Fall zur Analyse der Bilddaten
keine Methode verwendet wird, die auf einem abstrakten Verstédndnis des
Bildes beruht. Die korrespondierenden Bildpunkte werden allein anhand der
mathematischen Ahnlichkeit ihrer Jets identifiziert.

3.3.2 Gesichtserkennung mit ,,Wavelet Packets*

In dem Artikel ,,Wavelet Packet Analysis for Face Recognition® [Garc00]
wird eine Methode zur Gesichtserkennung vorgestellt, die ,, Wavelet Packets*
verwendet. Der Algorithmus verwendet Waveletkoeffizienten sowohl zur Be-
stimmung der Bildstruktur als auch zur Signaturerzeugung.

Die Autoren schrinken den Wirkungsgrad des Algorithmus auf die Erken-
nung von Gesichtern, deren Abbilder in einer Position frontal zu Kamera
aufgenommen wurden und deren Beleuchtung nicht zu stark variiert, ein.

Anders als in den bisher betrachteten Algorithmen, verwendet die beschrie-
bene Methode keine zweidimensionalen Wavelets. Die Bilddaten werden mit-
tels zweier sequentieller eindimensionaler Wavelettransformationen analy-
siert, wobei die erste Transformation die Bilddaten in vertikaler Richtung
(also entlang der y-Achse) analysiert und die zweite Transformation in ho-
rizontaler (also entlang der x-Achse).

Die Autoren verwenden fiir ihre Analyse ,, Wavelet Packets“ (siehe Abschnitt
2.1.7). Die Wavelettransformation wird mit den Filtern H und G durch-
gefiihrt. Diese leiten sich, wie bei der Multiskalen-Analyse, aus der ,,Scaling-
function® und den Wavelets ab. H ist demzufolge ein Tiefpass (abgeleitet
aus der ,Scalingfunction“) und G ein Bandpass-Filter (abgeleitet aus den
Wavelets):

An = [y [Hy* Ani] ) (3.23)
Doy = [Hy % [Gy o+ Anap, | ) (3.24)
Dy = |G [Hy+ A1, | ) (3.25)
Dys = |G % [Gy+ An-1]1 ) (3.26)

In diesen Formeln sind die Symbole mit folgenden Bedeutungen belegt:

e A,: Approximation der Stufe n, wobei Ag = I(z,y) das Ursprungsbild
reprisentiert.
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e D,;: Details der Stufe n. Der Parameter i gibt die Ausrichtung der
Details an (i = 1,2,3 steht respektive jeweils fiir vertikal, horizontal
oder diagonall?).

® |21 bzw. |1 o: Diese von den Autoren verwendete Notation gibt an, dass
sowohl in vertikaler als auch in horizontaler Richtung dyadisch (also
in Schritten in Zweierpotenzgrofie) transformiert wird.

Der Algorithmus vollfiihrt insgesamt zwei Transformationsschritte. Im er-
sten Transformationsschritt wird eine Approximation und fiir jede Richtung
(horizontal, vertikal und diagonal) jeweils eine Detaildarstellung berech-
net. Da der Algorithmus mit ,, Wavelet Packets“ arbeitet, findet im zweiten
Schritt eine Dekomposition sdmtlicher Ergebnisse aus dem ersten Schritt
statt, also auch der Detaildarstellungen. Dieses fiihrt zu insgesamt 16 ,,sub-
images“: eine Approximation und 15 Detaildarstellungen von verschiedener
Auflosung und Richtung (siehe Abb. 3.8).

wnes Vel 1

- Tevel 1

Abbildung 3.8: Zweistufige Analyse mit ,, Wavelet Packets“ [Garc00]

Identifizierung der Regionen des Gesichts

Die Ergebnisse des ersten Transformationsschritts werden dazu verwendet,
das Gesicht in den Bilddaten zu lokalisieren und Regionen des Gesichts zu
identifizieren. Dabei wird der Umstand ausgenutzt, dass die Waveletkoeffi-
zienten mit Richtungsinformationen behaftet sind. Die Koeffizienten in D1y
kodieren Verdnderungen des Signals in vertikaler Richtung, D19 in horizon-
taler.

Sukzessive werden zuerst die vertikalen Begrenzungen des Gesichts identifi-
ziert, dann die horizontalen Strukturen (Mundlinie, Nasenbasis, Augenlinie).
Die Identifizierung dieser Strukturen funktioniert - vereinfacht ausgedriickt
- iiber die Ermittlung charakteristischer lokaler Betragsmaxima der Wave-
letkoeffizienten (siche Abb. 3.9).

%Die hier erwihnte Richtung bezieht sich dabei auf die Richtung, in der die Details des
Signals berechnet werden.
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Abbildung 3.9: Identifizierung der Regionen des Gesichts iiber Koeffizien-
tenmaxima [Garc00]

'O T D

Uber diese Strukturinformationen werden insgesamt vier rechtwinklige Re-
gionen des Gesichtes definiert: die duleren Regionen des Gesichts (,out®),
das gesamte Gesicht ohne die dufleren Regionen (,,in“), die Gesichtsregion
oberhalb der Nasenbasis (,top*) und die Region unterhalb der Nasenbasis
(,bottom®) (siehe Abb. 3.10).

Signaturerzeugung

Die Ergebnisse der zweiten Stufe der Transformation (siche Abb. 3.11) wer-
den verwendet, um die biometrische Signatur zu berechnen. Dieses geschieht
mit Hilfe stochastischer Methoden:

Von der Approximation der zweiten Stufe werden fiir die Regionen ,out”,
»top* und ,bottom* jeweils der Mittelwert u; und die zugehorige Standard-
abweichung o; der Koeffizienten berechnet. Fiir die 15 Detailinformationen
wird die Standardabweichung fiir die Vereinigung der Regionen ,out“ und
,bottom* ermittelt, was insgesamt zu 21 Werten fiihrt.

Somit wird ein Vektor V gebildet:

V= U a;lsg, (3.27)
1=0
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Abbildung 3.10: Die Regionen des Gesichts [Garc00]

wobei fiir ¢ > 2 gilt, dass u; = 0 ist. Die Indizes 0,1, 2 stehen respektive fiir
die Regionen ,,out“, ,top“ und ,,bottom* .

Vergleich der Signaturen

Der Vergleich zweier Signaturen geschieht iiber einen paarweisen Vergleich
der Elemente der Vektoren Vj und V). Der Abstand des iten Elements der
Vektoren berechnet sich wie folgt:

1 (o — )2 1 1,2 2
Di(Vk’W):_M+_1n M 7 (3.28)

4 o +oy 2 02 o2

ikl

wobei oy fiir den Wert ¢ im iten Element des Vektors V; steht.

Der vollstandige Abstand zweier Vektoren und somit zweier Gesichter defi-
niert sich tiber:

17
D(Vis Vi) = 3 Dil(Vi, Vi). (3.29)

Je kleiner D(Vy,V}) ist, desto dhnlicher sind sich die Gesichter.
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Abbildung 3.11: Darstellung der Ergebnisse des zweiten Transformations-
schritts [Garc00]

3.3.3 Weitere Anwendungen im Bereich der Gesichtserken-
nung

In dem Artikel ,,Face Recognition Using Independent Gabor Wavelet Featu-
res“ [Liu01] stellen die Autoren ein auf Gaborwavelets basierendes Verfahren
zur Gesichtserkennung vor. Fiir die Analyse werden Gaborwavelets mit fiinf
Skalierungen v und acht Ausrichtungen p verwendet. Nach einer erfolgten
Faltung des Bildes des Gesichts mit den Wavelets resultiert ein Merkmals-
vektor X, bestehend aus den Ergebnissen der 40 Faltungen. Die Faltungs-
resultate O, ,, also die Ergebnisse der Faltung eines digitalen Bildes mit
einem Wavelet, werden fiir die weiteren Berechnungen als komplexwertige
Matrizen interpretiert.

X = (060,061, ---,047) (3.30)

Auf diesen Vektor X werden fortgeschrittene Methoden der Algebra und
Statistik angewandt, um so eine Klassifizierung des Gesichtes durchzufiihren,
die zum Vergleich bzw. zur Identifikation von Gesichtern verwendet wird.
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Kapitel 4

Implementierung und
Parametrisierung eines
waveletbasierten
Iriserkennungsalgorithmus

In diesem Kapitel wird am Beispiel des Algorithmus von John Daugman die
Konzeption einer Implementierung und Parametrisierung eines waveletba-
sierten Algorithmus zur biometrischen Authentikation detailliert beschrie-
ben.

Das Gewicht dieser Darstellung liegt auf dem systematischen Aufdecken
und Einschrianken der Freiheitsgrade des Algorithmus. Wie spéter aufgezeigt
wird, ist die Anzahl der freien Variablen eines waveletbasierten Algorithmus
grof}. Die Grundlage einer einsetzbaren Implementierung ist jedoch eine hin-
reichend gute Parametrisierung dieser Variablen. Ohne ein Verstdndnis der
Bedeutung der Freiheitsgrade des Verfahrens und ihrer Wechselwirkungen
untereinander, wird der Versuch einer Parametrisierung schnell zu einem
hoffnungslosen Unterfangen. Wie Kapitel 3 entnommen werden kann, enthlt
keine der Verotffentlichungen der biometrischen Algorithmen ausreichende
Informationen iiber die anzuwendende Belegung der Freiheitsgrade.

Im Anschluss an die Einschrankung der Freiheitsgrade folgen praktische Ex-
perimente, die ein iteratives Verfahren verwenden um eine Parametrisierung
des Algorithmus zu finden.

Weiterhin werden in diesem Abschnitt Methoden zur Konzeption einer Im-
plementierung vorgestellt, die an die Eigenschaften biometrischer Algorith-
men angepasst sind, sowie die angefertigte Implementierung beschrieben.
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4.1 Anforderungen an die Implementierung des Al-
gorithmus

Im Vorfeld der Konzeption einer Implementierung sollten stets die speziel-
len Eigenschaften des Algorithmus bzw. seiner Zielsetzung bestimmt wer-
den. Die Anforderungen des hier beschriebenen Algorithmus leiten sich aus
seinem Einsatzgebiet (der biometrischen Authentikation) und seinem ma-
thematischen Fundament (den Wavelets) ab.

4.1.1 Eigenschaften von Algorithmen zur biometrischen Au-
thentikation

Die Anforderungen an die Implementierung biometrischer Algorithmen las-
sen sich wie folgt gliedern:

Flexibilitat

Es kann nicht gewé&hrleistet werden, dass bei der Implementierung eines
biometrischen Algorithmus die Umweltbedingungen des spéateren Einsatzor-
tes hinreichend genau abgebildet werden. Je nach verwendeter biometrischer
Technik kann die Genauigkeit des Algorithmus von verschiedenen Einfliissen
der rdumlichen Umgebung abhéngen.

Somit miissen bei der Konzeption der Implementierung Mittel geschaffen
werden, die Kalibrierung der Applikation wihrend der Entwicklung und des
FEinsatzes anpassen zu konnen. Genauere Betrachtungen zu diesem Thema
folgen in den Abschnitten 4.2.1 und 4.2.2.

Modularisierung

Ein biometrischer Algorithmus gliedert sich in den meisten Féllen in mehre-
re, algorithmisch unabhéngige Stufen. Jede dieser Stufen erfiillt eine spezielle
Teilaufgabe, wie z. B. die Bildvorverarbeitung, die Signaturberechnung oder
den Signaturvergleich. Eine Implementierung sollte dieser Gliederung Rech-
nung tragen und eine Modularisierung aufweisen, die dieser angepasst ist.
So kénnen die unabhéngigen Einzelkomponenten separat getestet, optimiert
und den einsatzabhéngigen Umsténden angepasst werden.

Performanz

Ein wichtiger Aspekt bei der Implementierung von Algorithmen zur Authen-
tikation ist die Performanz. Im Falle der Benutzerauthentikation (z. B. zum
Zweck der Zugriffkontrolle) ist die Authentikation ein interaktiver Prozess.
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Wenn der Vorgang der Authentikation einen zu langen Zeitraum einnimmt,
leiden Benutzerakzeptanz und Handhabbarkeit darunter.

Bemerkung 4.1 (Nicht-interaktive Anwendungen)

Die Anforderung an die Performanz ist anwendungsabhéngig. Im Falle eines
Einsatzes zur biometrischen Identifikation (siehe Definition 2.18), sind Sze-
narien denkbar, in denen die Anwendung weder interaktiv noch zeitkritisch
ist (z. B. das nachtrigliche Untersuchen von Filmmaterial auf das Vorhan-
densein eingelernter Personen). In diesem Fall kann die oben formulierte
Anforderung zugunsten anderer Aspekte (wie z. B. erhohter Erkennungsge-
nauigkeit) zuriickgestellt werden.

Datensicherheit

Auch wenn der Aspekt der Datensicherheit nicht im algorithmischen Kern
enthalten ist, ist er dennnoch von grofler Wichtigkeit:

e Im Rahmen der biometrischen Authentikation findet eine Verarbeitung
und Speicherung von sensiblen personenbezogenen Daten statt. Ein
Schutz dieser Daten ist unerlésslich.

e Weiterhin erfiillen Anwendungen der biometrischen Authentikation
haufig Aufgaben der Zugangskontrolle. Somit ist die biometrische Ap-
plikation ein Teil der Sicherheitsarchitektur des Systems, in das sie
integriert ist (bzw. der Ressource, deren Zugriff sie iiberwacht).

Aus diesen beiden Punkten folgt die Anforderung an ein klares Konzept zur
Absicherung der Ubertragung, Verarbeitung und Speicherung der Daten,
die im Rahmen der biometrischen Authentikation verwendet und erzeugt
werden.

Bemerkung 4.2 (Die vorliegende Implementierung)

Die im Rahmen dieser Arbeit angefertigte Implementierung verwendet keine
Methoden, um die soeben formulierte Forderung der Datensicherheit durch-
zusetzen. Die Implementierung versteht sich vielmehr weitgehend als Proto-
typ fiir eine endgiiltige Entwicklung, bei der dann die genannten Anforde-
rungen beriicksichtigt werden sollten.

4.1.2 Eigenschaften waveletbasierter Algorithmen

Algorithmen, deren mathematische Grundlage Wavelets bilden, ist gemein,
dass sie eine grofie Anzahl von variablen Parametern besitzen. Die Qualitét
einer Implementierung eines Algorithmus héngt vollstéindig von der Giite der
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gewihlten Parametrisierung ab. Der Umfang der Freiheitsgrade hingt von
dem Einsatzgebiet, der Art der verwendeten Wavelets und dem vorhandenen
Vorwissen ab.

Wie in Kapitel 3 dargestellt, enthélt ein Grofiteil der Publikationen von wa-
veletbasierten Algorithmen zur biometrischen Authentikation lediglich die
Beschreibung des generellen Verfahrens, aber nur wenige Angaben zur ge-
nauen Parametrisierung. Dieses Wissen ist mindestens genauso wertvoll, wie
der eigentliche Algorithmus.

Eine Implementierung eines derartigen Algorithmus ist darauf angewiesen,
eine schrittweise Verfeinerung der Parametrisierung zu unterstiitzen. Dieses
beinhaltet eine umfangreiche, flexible Schnittstelle und gegebenenfalls einen
aussagekriftigen Datenriickkanal zur Evaluation, der iiber den eigentlichen
Einsatzzweck des Algorithmus hinausgeht.

4.2 Unterstiitzung der Implementierung durch ein
Test-Rahmenwerk

In dem Artikel ,,A Conceptual Framework for Testing Biometric Algorithms
within Operating Systems’ Authentication“ [Broe02] stellen die Autoren ein
umfangreiches, auf die Anforderungen der biometrischen Authentikation zu-
geschnittenes Rahmenwerk fiir die Implementierung und den Test von Algo-
rithmen vor. In diesem Rahmenwerk werden sdmtliche relevanten Faktoren
fiir eine Implementierung eines Algorithmus zur biometrischen Authentika-
tion erfasst.

Die Konzeption der Implementierung, die in den folgenden Abschnitten vor-
gestellt wird, orientiert sich an diesem Rahmenwerk.

Bemerkung 4.3 (Einschrinkung)

Das Rahmenwerk umfasst sdmtliche Phasen einer biometrischen Authen-
tikation und deren Entwicklung und spezifiziert somit auch Aspekte, die
nicht in der vorliegenden Aufgabenstellung enthalten sind. Somit kommen
nicht alle Teilaspekte des Frameworks mit gleicher Gewichtung zum Tragen.
Teilaspekte, die in den folgenden Ausfiihrungen nicht oder nicht vollstandig
ausgearbeitet werden, wurden im Rahmen der Konzeption bzw. der Imple-
mentierung dennoch beriicksichtigt, um so eine spétere Weiterentwicklung
bzw. Integration der Implementierung zu ermdoglichen. Dieses geschah so-
wohl explizit (durch Hinweise in der Spezifikation oder dem Quelltext) oder
implizit (im Rahmen der Konzeption/Modularisierung).
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4.2.1 Das Rahmenwerk

Grundlage der folgenden Betrachtungen ist die Erkenntnis, dass es bei der
Entwicklung und dem Test eines Algorithmus zur biometrischen Authenti-
kation nicht ausreicht, diese unter Laborbedingungen vorzunehmen. Auch
ein Algorithmus, der aufgrund von Untersuchungen in vorhandenen Test-
umgebungen (z. B. im Entwicklungslabor) bzw. mit Testdatensétzen (wie
z. B. einer Bilderdatenbank) als hinreichend gut kalibriert erscheint, kann
sich beim Einsatz unter realen Bedingungen als unzureichend herausstellen.
Dieses liegt an Aspekten!, wie

e uneinheitlichen Beleuchtungsbedingungen (z. B. abhéngig von den Raum-
beschaffenheiten, der Tages- und Jahreszeit, etc.),

e wechselhafter Bildqualitét (z. B. durch unterschiedliche Positionierung
der Kamera bzw. variierenden Abstand des Merkmals zum Objektiv),

e Fehlerquellen hervorgerufen durch die menschliche Interaktion (z. B.
Schwierigkeiten in der Benutzung des Systems, mangelnde Akzeptanz).

Derartige Aspekte sind unter Laborbedingungen nur schwer zu simulieren.
Somit miissen bei der Entwicklung eines Algorithmus und dessen Imple-
mentierung Mittel geschaffen werden, die Einfliisse der oben aufgefiihrten
Umsténde festzustellen und auszugleichen. Das Rahmenwerk stellt fiir die-
sen Zweck zwei Methoden zur Verfiigung:

e Umfangreiche Datensammlung

Es wird angestrebt, alle anfallenden Daten aufzuzeichnen, die fiir die
Evaluation bzw. die Verbesserung des Algorithmus relevant sind. Es
ist vorgesehen, sowohl quantitative Daten (wie Zeitstempel, Zwischen-
ergebnisse der Berechnungen, etc.) wie auch qualitative Daten (z. B.
Beobachtungen iiber die Nutzerinteraktion) aufzuzeichnen. Dafiir sind
interne Schnittstellen direkt zum Algorithmus wie auch externe Ein-
gabemoglichkeiten fiir menschliche Benutzer vorgesehen.

e Jterativer Prozess zur Parametrisierung

Mit Hilfe der gesammelten Daten findet ein iterativer Vorgang zur Ver-
besserung der Parametrisierung statt. Dieser ist eingebettet in die vor-
rausgehende grundsétzliche Festlegung der unverénderlichen Randbe-
dingungen (Einsatzgebiet, biometrische Technik, Zielsystem) und der
abschliefilenden Evaluation (siehe Abbildung 4.1).

!Die folgenden Aspekte beziehen sich auf den hier behandelten Fall der Iriserkennung.
Andere biometrische Anwendungen kénnen weitere Stérungsquellen aufweisen (z. B. wech-
selhafter Larmpegel des Umfeldes im Falle der Stimmerkennung).



92 4 Implementierung und Parametrisierung

4.2.2 Ablauf der Entwicklung

Der Ablauf der Entwicklung einer biometrischen Applikation gliedert sich in
vier Phasen, die in den folgenden Abschnitten beschrieben werden.

1. Grundlegende Entscheidungen

Bevor mit der eigentlichen Entwicklungsarbeit angefangen werden kann, ist
es notwendig die Randbedingungen festzulegen. Diese werden durch Fak-
toren wie den Einsatzzweck und den Einsatzort der Applikation bestimmt.
Festzulegen sind unter anderem die verwendete biometrische Technik (z.
B. Iriserekennung), das verwendete Betriebssystem und die ortsabhéngigen
Eigenschaften (wie die zu erwartenden Beleuchtungsverhiltnisse).

2. Implementierung

Im Rahmen der Implementierung ist vorab festzulegen, welcher Algorithmus
zum Einsatz kommt. Abhéngig von dieser Entscheidung findet eine Modu-
larisierung des Algorithmus statt, die eine Spezifizierung der Schnittstellen
und der Module sowie eine Beriicksichtigung eines Datenriickkanals beinhal-
tet. Die Grundlage fiir die Modularisierung des Algorithmus bildet der in
Abschnitt 4.2.3 beschriebene Vorgang der biometrischen Authentikation.

3. Iterative Verfeinerung

v

implement/parameterize
> biometric algorithm ""'"-.

evaluation of
data logging &
human observations

* A
testing of the evaluation of
------ biometric algorithm data logging &
within laboratory human observations

v

testing of the w?
biometric algorithm [-="
within application

Y

Abbildung 4.1: Tterative Verfeinerung des Algorithmus‘ [Broe02b]

Nach einer Implementierung und vorldufigen Parametrisierung findet ein
zweistufiges Vorgehen zur schrittweisen Verbesserung statt. Im ersten Schritt
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wird die Implementation /Parametrisierung unter Laborbedingungen getestet
und gegebenenfalls angepasst. Die Anpassungen geschehen auf Grundla-
ge der gesammelten Datenbasis. Wenn ein ausreichender Giitegrad erlangt
wurde, finden im zweiten Schritt Tests unter Realbedingungen statt. Diese
Tests simulieren moglichst genau die Umgebung, die bei einem spéteren Ein-
satz der Implementierung auftreten. Die Tests sollten direkt an einem der
zukiinftigen Einsatzorte vorgenommen werden und mit Probanden, die aus
dem Kreis der potentiellen Benutzer stammen. Neben den Ergebnissen der
automatischen Datensammlung kommen hier gleichberechtigt Daten hinzu,
die von menschlichen Beobachtern gesammelt wurden, und die z. B. Aspek-
te wie Mensch-/Maschine-Interaktion oder Benutzerakzeptanz aufzeichnen.
Aufgrund der gesammelten Daten werden Parametrisierung und Implemen-
tierung gegebenenfalls angepasst und erneut mittels des zweistufigen Ver-
fahrens getestet. Der Vorgang der iterativen Verfeinerung bricht ab, wenn
entweder die Glite des Verfahrens den Anforderungen entspricht oder keine
Verbesserung mehr erzielt werden kann.

4. End-Evaluation

Am Ende einer Entwicklung steht die End-Evaluation. Hier findet eine end-
giiltige Entscheidung statt, ob die entwickelte Anwendung zur biometrischen
Authentikation geeignet ist, unter den definierten Einsatzbedingungen ver-
wendet zu werden. Ausschlaggebend sind neben Griinden algorithmischer
Natur, wie dem Erreichen einer ausreichenden Erkennungsrate, auch Aspek-
te die sich aus dem Zusammenspiel zwischen der Anwendung und den Nut-
zern ergeben. Auch biometrische Anwendungen zur Authentikation, die sich
durch eine zuverldssig hervorragende Erkennungsgenauigkeit auszeichnen,
konnen im téglichen Einsatz nutzlos sein, wenn sie entweder zu umsténdlich
zu bedienen sind, oder bei den menschlichen Benutzern keine Akzeptanz fin-
den?. Bei einem negativen Ergebnis der End-Evaluation ist es notwendig zu
Phase 1. zuriickzukehren, um so eine Anpassung der grundlegenden Rand-
bedingungen vorzunehmen. Dieses kann eine Wahl einer anderen biometri-
schen Technik oder eine Uberarbeitung der Einsatzbedingungen beinhalten.
Bei einem positiven Endergebnis der Evaluation kann mit der Entwicklung
der endgiiltigen Anwendung begonnen werden. Diese unterscheidet sich nicht
wesentlich von der getesteten Variante, benotigt aber nicht mehr den vollen
Umfang der Datensammlung und stellt erweiterte Anforderungen im Bereich
der Datensicherheit und Ausfithrungsgeschwindigkeit.

2FEin naheliegendes Beispiel ist in diesem Zusammenhang eine Methode der biometri-
schen Authentikation, die auf der DNA-Analyse basiert und die Abgabe einiger Tropfen
Blut verlangt. Auch wenn diese Methode tiber ausgezeichnete Erkennungsgenauigkeit und
gute Performance verfiigen mag, ist anzunehmen, dass ein Einsatz auf taglicher Basis wie
z. B. zur Zugangsbeschrankung eines Gebdudes an dem Widerstand der Nutzer scheitern
wiirde.
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4.2.3 Der Vorgang der biometrischen Authentikation

Die folgende Spezifikation des Vorgangs der biometrischen Authentikation
basiert darauf, dass sich unabhéingig von verwendeter biometrischer Technik
und dem Einsatzgebiet dieser Vorgang in vier Phasen gliedert. Ausgenom-
men von dieser Betrachtung ist die Merkmalsaufnahme, also die Generierung
des Abbildes des biologischen Merkmals.

Die Phasen sind im Einzelnen:

1. Vorverarbeitung

In dieser Phase finden alle Schritte statt, die fiir das weitere Vorgehen
zwingend nétig sind, aber kein Bestandteil der eigentlichen Signatur-
berechnung sind. Die Rohdaten (wie z. B. die Bilddaten der Kamera
oder ein Audio-Signals eines Mikrofons) werden untersucht und be-
arbeitet, um eine optimale Weiterverarbeitung zu ermoglichen. Die
genaue Aufgabe der Vorverarbeitung héngt von der verwendeten bio-
metrischen Technik und der Zielsetzung ab. Unter diesen Punkt fallen
z. B. die Lokalisierung markanter Punkte bei der Gesichtserkennung
oder die Hervorhebung der Muster eines Fingerabdrucks.

2. Qualitétssicherung und Normalisierung

Im Anschluss an die Vorverarbeitung der Daten muss die Entschei-
dung getroffen werden, ob die Qualitidt des vorhandenen Datenmateri-
als ausreichend fiir eine erfolgreiche Signaturberechnung ist. Im Falle
der Iriserkennung wird hier z. B. iiberpriift, ob das Abbild der Iris
nicht zu stark von Lichtreflektionen und iiberdeckenden Augenlidern
gestort ist. Falls die Datenqualitét nicht ausreicht, bricht der Vorgang
der Authentikation ab. Weiterhin finden Schritte der Normalisierung
statt. Die Daten werden in ein definiertes Format gebracht, um so
dem Vorgang der Signaturberechnung eine einheitliche Grundlage zu
bieten, auf der die weiteren Berechnungen basieren.

3. Berechnung der biometrischen Signatur

Diese Phase beinhaltet den eigentlichen Kern-Algorithmus der verwen-
deten biometrischen Technik. Aus den vorverarbeiteten Daten des Ab-
bildes des biologischen Merkmals wird eine biometrische Signatur be-
rechnet. Die Art der Berechnung und des Ergebnisses sind algorithmus-
abhingig.

4. Vergleich und Entscheidung

In der abschlieBenden Phase findet der Vergleich der berechneten Si-
gnatur mit gespeicherten Signaturen aus der Datenbank statt. Dieses



4.2 Unterstiitzung der Implementierung 95

beinhaltet im Falle der Identifikation (siche Abschnitt 2.18) einen Ver-
gleich mit allen Signaturen einer Datenbank oder im Falle der Verifika-
tion den Vergleich mit einer ausgewihlten Signatur3. Dieser Vergleich
gibt ein Abstandsmaf an, auf Grund dessen der Grad der Ahnlichkeit
zwischen dem aufgenommenen biologischen Merkmal und den gespei-
cherten biometrischen Signaturen festgelegt werden kann. Je nach Er-
gebnis der Vergleiche endet die Authentikation positiv (akzeptierend)
oder negativ (zuriickweisend).
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control
v information v

(_secure 3
biometric
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Abbildung 4.2: Der Vorgang der biometrischen Authentikation (mit Daten-
sammlung) [Broe02b]

Den beschriebenen Phasen ist gemein, dass sie algorithmisch unabh&ngig
sind. Jede der Phasen kann als einzelne Einheit betrachtet und behandelt
werden. Dieser modulare Aufbau ermoglicht eine separate Entwicklung und
Kalibrierung der einzelnen Phasen. So kann z. B. im Falle der Gesichtser-
kennung das Verfahren zum Auffinden des Gesichtes in den Rohdaten ausge-
wechselt werden, ohne notwendigerweise eine Anpassung der Methoden der
anderen Phasen (wie der Signaturberechnung) zu bedingen?.

3Dieses ist eine vereinfachte Darstellung. Es sind Verfahren denkbar, in denen auch im
Falle der Verifikation Vergleiche mit einer Reihe von Signaturen vollzogen werden, z. B.
um so Randbedingungen verschiedener Umgebungen ausgleichen zu kénnen.

4Diese algorithmische Unabhingigkeit schlieBt aber keinesfalls aus, dass Erkenntnisse,
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In vielen Féllen gliedern sich ebenfalls die Phasen selbst in separate Schritte,
die eine unabhéingige Modularisierung ermoglichen. Diese lassen sich aber
nicht algorithmusiibergreifend (also fiir verschiedene biometrische Techni-
ken) verallgemeinern.

Wie in anderen Gebieten der Informatik ist auch in diesem Fall die Grund-
lage einer prézisen Modularisierung eine saubere Schnittstellendefinition.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werde ich die oben beschriebene Modula-
risierung verwenden. Dabei tragen die Module folgende Bezeichnungen®:

1. P (Preprocessing): Vorverarbeitungsmodul
2. Q (Quality Check € Normalization): Normalisierungmodul
3. S (Signature): Modul zur Signaturberechnung

4. D (Decision): Entscheidungsmodul

Eine Anwendung dieser Modularisierung findet sich im folgenden Abschnitt.

4.3 Modularisierung des zu implementierenden Al-
gorithmus

Eine Modularisierung des Algorithmus von John Daugman wurde wie folgt
vorgenommen. Die hier nicht explizit angegebenen Schnittstellen der Module
ergeben sich dabei direkt aus ihren Aufgaben.

4.3.1 Vorverarbeitung (P-Modul)

Das Vorverarbeitungsmodul erfiillt die Aufgabe des Findens der Iris in den

Bilddaten und die Bestimmung der Grenzen zwischen Pupille/Iris und
Iris/Sklera.

4.3.2 Qualititssicherung und Normalisierung (Q-Modul)

Zum Zwecke der Normalisierung enthélt das Q-Modul die Algorithmen zur
Transformation des gefundenen Irisrings. Es kann argumentiert werden, dass
die Transformation der Irisdaten ein Vorverarbeitungsschritt ist. Da sich

die aus Daten einer bestimmten Phase gewonnen wurden, nicht Konsequenzen auf die
Anpassung einer anderen Phase haben kénnen.

5Diese an [Broe02] angelehnte Namensgebung hat u.a. den Grund der Vereinheitlichung
der Benennung vergleichbarer Module innerhalb verschiedener Arbeiten der Arbeitsgruppe
Biometrik des Fachbereichs Informatik an der Universitdt Hamburg.
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aber das Format der Daten, die an das S-Modul weitergereicht werden,
zwingend aus dem Transformationschritt ableitet und das P-Modul keinen
Einfluss auf das Datenformat haben sollte, ist eine Zuordnung der Routinen
zum Q-Modul erforderlich. Weiterhin sind Implementierungen des Algorith-
mus moglich, die keine explizite, sondern eine implizite Verwendung des
pseudo-polaren Koordinatensystems verwenden. In diesem Fall entfillt die
Transformation zugunsten einer Initialisierung des Koordinatensystems, was
eindeutigerweise ein Normalisierungsvorgang ist.

Im Rahmen der Qualitéitssicherung findet eine Identifizierung und Lokalisie-
rung der Storungen des Irisbildes (hervorgerufen z. B. von iiberdeckenden
Augenliedern) statt. Darauf folgt eine Entscheidung, ob die Giite des Bil-
des fiir eine Signaturberechnung ausreichend ist. Im Falle einer positiven
Entscheidung findet die Berechnung der Bitmasken statt, die fiir einen Aus-
schluss der gestorten Bereiche beim Signaturvergleich verantwortlich ist.

4.3.3 Signaturberechnung (S-Modul)

Das S-Modul beinhaltet sdmtliche Algorithmen, die fiir die eigentliche Be-
rechnung des Iriscodes zusténdig sind. Diese umfassen im Besonderen die
Routinen fiir die Wavelettransformation.

4.3.4 Vergleich (D-Modul)

Im D-Modul findet der Vergleich der berechneten biometrischen Signaturen
mit den eingelernten Signaturen statt. In diesem Modul finden sich die Im-
plementierungen der Vergleichs- und Entscheidungsroutinen (fiir z. B. die
Berechnung des Hamming-Abstandes).

4.4 Einschrinkung der Freiheitsgrade

Eine erfolgreiche Parametrisierung eines biometrischen Algorithmus ist kein
triviales Vorhaben. Algorithmen, die auf der Verwendung von Wavelets ba-
sieren, besitzen eine grofle Anzahl von Freiheitsgrade. Vor dem Beginn der
Implementierung bzw. der Experimente miissen diese identifiziert werden.
Im Anschluss an die Bestimmung der Freiheitsgrade ist es notig, eventuel-
le Beschrankungen in der Parametrisierung zu finden, um so den Aufwand
der Versuche zu verringern. Diese Beschréankungen kénnen sich sowohl aus
dem Algorithmus selbst, insofern dieser bereits publiziert wurde, ergeben
aus vorrausgehenden Uberlegungen, welche die Natur der zu untersuchen-
den Daten in Betracht ziehen. In den folgenden Abschnitten soll am Beispiel
des ausgewéhlten Algorithmus von J. Daugman das eben formulierte Vor-
haben demonstriert werden.
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Im Abschnitt 4.4.3, dessen Thema die im Rahmen dieser Arbeit vorgenom-
menen Schritte zur Einschrinkung der Freiheitsgrade ist, werden die ange-
wendeten Untersuchungen bzw. Uberlegungen dokumentiert. Dabei findet in
den meisten Féllen eine Einschrinkung des Wertebereichs der Parameter fiir
die, in Abschnitt 4.6 dokumentierten Experimente statt. Dieser Abschnitt
soll dabei das Vorgehen demonstrieren und die Wahl der Wertebereiche er-
kldren, beansprucht aber nicht mit den Einschrinkungen in jedem Fall die
beste Wahl getroffen zu haben. Zur Validierung einer derartigen Aussage
sind Versuche notig, deren Umfang iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus-
geht.

4.4.1 Identifizierung der Freiheitsgrade

In diesem Abschnitt sollen alle Freiheitsgrade des Algorithmus identifiziert
werden, um so eine systematische Einschrinkung dieser Freiheitsgrade zu
ermoglichen.

Das Kernstiick der Signaturgenerierung ist die Formel der Wavelettransfor-
mation:

h{Re,Im} = Sgn{Re,Im}//(bI(P, ) efiw(90*¢)6*(7'0*p)2/a267(90*¢>)2/52p dp do.
p
(4.1)

Eine genauere Untersuchung der Formel wurde in Abschnitt (3.1.1) vorge-
nommen. Aus der Formel ergeben sich folgende Freiheitsgrade:

1. Skalierung der Wavelets:

Die Skalierung der Wavelets wird iiber die Parameter a und 3 be-
stimmt. [ reguliert die Ausdehnung der Wavelets in radialer Richtung,
a die Ausdehnung beziiglich der Grenze zwischen Pupille und Iris. Im
transformierten Bild entspricht dies beziiglich 3 der vertikalen und
beziiglich o der horizontalen Ausdehnung der Wavelets.

2. Ortskonstanten:

Die Positionierung der Wavelets beziiglich der Irisdaten findet iiber die
Parameter 0y und 7 statt. Abgebildet auf die transformierten Bild-
daten bestimmt 6, die vertikale und 7y die horizontale Positionierung
der Wavelets.

3. Frequenz:

Die mittlere Frequenz des Gaborwavelets wird iiber den Parameter w
eingestellt. Fiir die konkrete Ausprigung des Wavelets ist das Verhiltnis
von w zu « bestimmend. Je grofler der Koeffizient w/« ist, desto mehr
Schwingungen beinhaltet das Gaborwavelet (siehe auch Abschnitt 4.4.3).
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Bemerkung 4.4 (Richtung der Wavelets)

Im Gegensatz zu anderen Algorithmen, die Gaborwavelets verwenden, findet
sich in der vorliegenden Formel kein Parameter, der die Ausrichtung des
zweidimensionalen Wavelets bestimmt.

4.4.2 Algorithmus-inhirente Einschriankungen

In den folgenden Abschnitten werden die Niederschriften des Algorithmus
von John Daugman detailliert dahingehend untersucht, inwieweit sie An-
haltspunkte fiir eine Parametrisierung enthalten. Die auf diese Weise ge-
wonnenen Informationen sollen die Grundlage fiir weitere Uberegungen und
Versuche bilden.

Fiir diese Untersuchung hat es sich als hilfreich erwiesen, dass John Daug-
man seinen Algorithmus im Verlauf der letzten zehn Jahre wiederholt publi-
ziert hat. Z. B. gibt die Antragsschrift auf die Erteilung des Patents [Patent]
relativ genaue Angaben zur Positionierung der untersuchten Punkte der Iris,
enthélt aber wenig Informationen iiber die Anzahl und Auspragung der ver-
wendeten mittleren Frequenzen. Zu diesem Aspekt lassen sich Anhaltspunk-
te in dem Artikel [Daug01] finden. Die detaillierteste Beschreibung tiber das
Vorgehen der Transformation der Bildpunkte in das dimensionslose Koordi-
natensystem enthélt [Daug93]. Exakte Angaben sind aber erwartungsgemif3
in keiner der Publikationen zu finden.

Anzahl der zu untersuchenden Punkte

Der von Daugman berechnete Iriscode hat eine Grofle von 2048 Bit. Wie in
Abschnitt (3.1.1) erldutert, werden pro Berechnung eines Waveletkoeffizien-
ten zwei Bit dieses Codes gesetzt, es werden also insgesamt 1024 Wavelet-
koeffizienten berechnet.

Positionen der Analyse-Bénder

Wie schon erldautert, positionieren sich die untersuchten Punkte der Iris ent-
lang mehrerer konzentrischer Analyse-Binder (,,Analysis Bands“). In Ab-
schnitt (3.1.1) wurde gezeigt, wie die Radien der Grenzen des Irisrings er-
mittelt werden. Basierend auf diesen Radien, werden die Radien der Analyse-
Béander festgelegt.

Aus [Patent, S. 9]:

e Die Grofle des Radius des innersten Bands betrigt ungefihr das 1,1-
fache des durchschnittlichen Pupillenradius, um so Unregelmé&Bigkeiten
der Pupillengrenze auszugleichen und um sicherzustellen, dass die Pu-
pille vollstéindig von dem Gebiet der Analyse ausgeschlossen ist.
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e Das duBlerste Band wird bei 80% des radialen Abstandes zwischen den
Grenzen Pupille/Iris und Iris/Sklera angesetzt. Diesen verhéltnisméfig
groflen Sicherheitsabstand erkléart Daugman mit der oft nicht kreis-
formigen Gestalt der Iris.

e Von dem #duflersten Band ausgehend, werden mit festgelegtem radialen
Abstand insgesamt acht Ringe auf der Iris definiert.

Uber die genaue Beschaffenheit der radialen Abstiinde der Binder werden
keine Angaben gemacht.

Skalierung und Frequenz der Wavelets

In [Patent, S. 10] gibt Daugman an, dass sich die Skalierungsparameter «
und 3 umgekehrt proportional zu der Frequenz w verhalten. Insgesamt treten
acht verschiedene Skalierungen der Wavelets auf.

Das Verhéltnis der Werte zueinander ist derart gewéhlt, dass alle verwen-
deten Wavelets selbstihnlich sind, sie also eine selbstédhnliche Familie von
»Frequency Selective Quadrature Filters“ [Patent| bilden.

, They are self-similar, because the inverse proportionality of
their size and frequency parameters renders them all dilates of
each other sharing a common shape“ [Patent].

In [Daug01, S. 1738] gibt Daugman an, dass die Werte des Frequenzpara-
meters w einen Bereich von drei Oktaven® umfassen.
Zusammenfassung der angegebenen Einschrinkungen

Eine Zusammenfiihrung der oben genannten Ergebnisse fiihrt zu folgenden
Feststellungen:

e 1024 untersuchte Punkte, verteilt auf
— acht Skalierungen und
— acht Analyse-Béander

Folgende Punkte bleiben nach dem Studium der Artikel von Daugman offen:

e Der exakte Frequenzbereich:

Es steht lediglich die Information zur Verfligung, dass sich dieser Be-
reich {iber drei Oktaven erstreckt.

5Die von Daugman verwendete Notation bezieht sich auf eine logarithmische Skala zu
der Basis zwei.
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e Positionierung der Analyse-Béander:

Der radiale Abstand der Bénder zueinander ist nicht bekannt. Ob der
naheliegende Ansatz optimal ist, die Bander gleichméfig tiber den Iris-
ring zu verteilen, ist unbekannt. In eine erfolgreiche Positionierung der
Béander flielen Eigenschaften wie z. B. das Verhalten der Irismuster
bei Pupillendilatation und die radiale Informationsdichte der Irismu-
ster ein.

e Verteilung der zu untersuchenden Punkte:

Bei der Verteilung von 1024 Punkten auf acht Skalierungen der Wave-
lets und acht Analyse-Béander ergibt sich eine durchschnittliche Anzahl
von 16 Punkten pro Band, die jeweils mit den skalierten Versionen des
Wavelets untersucht werden. Es bleibt zu iiberlegen, ob diese kanoni-
sche Verteilung die sinnvollste ist. AuBere Biander haben einen groBeren
Umfang als weiter zum Pupillenmittelpunkt positionierte Bander. Eine
Verwendung der gleichen Anzahl von untersuchten Punkte pro Band
konnte also zu einem Informationsverlust bei der Untersuchung der
duBeren Regionen der Iris fithren. Auflerdem sind Ansétze aus der
Multiskalen-Analyse in Betracht zu ziehen, bei denen die Anzahl der
untersuchten Punkte von der Skalierung der Wavelets abhéngig ist:
Viele Punkte sind mit ,kleinen“ Wavelets und wenige Punkte mit
»groflen“ Wavelets zu untersuchen.

e Skalierung der Wavelets:

In den Ausfithrungen Daugmans finden sich wenig Informationen zur
Skalierung der Wavelets. Bekannt ist, dass das Verhiltnis der horizon-
talen Skalierung (bestimmt durch den Parameter «) in einem definier-
ten Verhéltnis zu der dominierenden Frequenz (w) steht, so dass sich
eine Familie von selbstdhnlichen Wavelets ergibt. Genaue Informatio-
nen iiber das Verhiltnis von w zu « stehen nicht zur Verfiigung. Uber
die vertikale Skalierung der Wavelets (bestimmt iiber den Parameter
() macht Daugman keine Angaben.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Artikel, die im Zusammen-
hang mit dem Algorithmus publiziert wurden, wertvolle Hinweise bieten,
aber weitere Uberlegungen und Untersuchungen fiir eine Parametrisierung
eines Algorithmus notwendig sind.

4.4.3 Weitere Einschrinkung der Freiheitsgrade

Fiir weitere Einschrinkungen der Freiheitsgrade dienen sowohl theoretische
als auch praktische Mittel. Ausgehend von dem Vorwissen, das aus den Ar-
tikeln Daugmans resultiert, wurde untersucht, wie der Wertebereich der vor-
handenen Unbekannten méglichst stark zu beschrénken ist. Dabei hat es sich
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als hilfreich erwiesen, Teile des Algorithmus (insbesondere das Vorverarbei-
tungsmodul) zu implementieren, um diese als Basis fiir Untersuchungen der
Eigenschaften der Bilddaten zu verwenden.

Der Prozess der durchgefiihrten Einschrinkung der Freiheitsgrade kann so-
mit bereits als Teil der in 4.2.2 beschriebenen iterativen Anpassung der Para-
metrisierung und Implementierung betrachtet werden. Die vorgenommenen
Versuche lieferten wertvolle Hinweise, die ihrerseits wieder zu Anpassungen
der Implementierung fiihrten.

Die im folgenden getroffenen Einschriankungen der Wertebereiche der Para-
meter bilden die Grundlage fiir die Experimente in Abschnitt 4.6.

Mittlere Frequenzen der Gaborwavelets

Wie oben bereits angegeben, besteht zwischen der horizontalen Skalierung
und der mittleren Frequenz der Wavelets ein umgekehrt proportionales
Verhiltnis, welches dafiir verantwortlich ist, dass die Wavelets verschiede-
ner Skalierung eine selbstéhnliche Familie bilden. Genaue Angaben zu dem
Verhiltnis werden von Daugman nicht gemacht.

Untersuchungen haben ergeben, dass die Bedingung der Bildung einer selbst-
dhnlichen Familie erfiillt ist, wenn ein festes Verhéltnis gewéhlt wird, derart
dass das Produkt

w-a=k

konstant bleibt (siehe Abb. 4.7 und 4.6).

Abbildung 4.3: Testbild zur Untersuchung der DC-Sensitivitét

Versuche mit Gaborwavelets mit unterschiedlichen Parametrisierungen von
a und w auf einfachen Bilddaten (siehe Abb. 4.3) zeigten, dass die Aus-
pragung der DC-Sensitivitdt (siehe Abschnitt 2.5) vom Verhéltnis der bei-
den Parameter zueinander abhéngt. Ein Vergleich von Abb. 4.4 zu Abb. 4.5
visualisiert diese Abhéngigkeit:

1. Abb. 4.4 zeigt das Ergebnis einer Transformation des Testbildes mit
Gaborwavelets mit einem Produkt von w - o = 4. Der Unterschied der
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Real Part {n=4, 0=1) Imaginary Part {n=A, 0=1)

0 4 & 80

Abbildung 4.4: DC-Sensitivitit bei einem Verh#ltnis von w - o = 4

Real Part (=8, o=1) Imaginary Part {=6, 0=}

il 40 & 80

Abbildung 4.5: DC-Sensitivitét bei einem Verhéltnis w - o =6

Graustufen des Bereichs innerhalb und auflerhalb des Rings zeigt, dass
die Filterantwort des Realteils der Wavelets beziiglich des konstant
hellen Bildbereichs ungleich Null ist.

2. Abb. 4.5 zeigt das Ergebnis einer Transformation des Testbildes mit
Gaborwavelets mit einem Produkt von w - a = 6. Es ist zu erkennen,
dass der Realteil dieser Wavelets weniger stark DC-sensitiv ist; Die
Grauwerte inner- und auBerhalb des Ringes gleichen sich”.

Fiir eine Feststellung der Auswirkung des Verhéltnisses von w zu « auf die
Giite des Algorithmus wurden fiir die Experimente zwei Parametrisierungen
gewahlt:

"An dieser Stelle bietet es sich an, bei Versuchen der Weiterentwicklung des Algorith-
mus mit Ausgleichsgliedern zu experimentieren, wie es z. B. [Fr6h00] (siehe Abschnitt 2.5)
angibt.
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Real Part (0=0.75, 0=8 Imaginary Part (0=0.75, 0=8]
1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
-1 1

-20

Heal Part u)—1 5, a=4 Imaginary Part (0=1.5, u—4
1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
-1 1

Real Part w_3 =2 Imaglnary Part (0=3, oc_

1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
-1 1

Abbildung 4.6: Gaborwaveletfamilie mit einem konstanten Produkt von w -
a = 6 (eindimensionale Darstellung)

1. Die Gaborfamilie mit einem konstanten Produkt von w -« = 6, da
diese im Rahmen der Versuche die geringste DC-Sensitivitdt aufwies.

2. Die Gaborfamilie, bei der das konstante Produkt 4 betrégt, da bei die-
ser der Realteil eine gute Approximation des ,,Mexican Hat“-Wavelets,
ein in anderen Anwendungen oft verwendeter Ansatz, ist.

Die Abbildungen 4.7 und 4.6 zeigen eindimensionale Versionen dieser Fami-
lien.

Neben dem Verhiltnis von Skalierung zu mittlerer Frequenz der Gabor-
wavelets ist auch der genaue Frequenzbereich unbekannt. Durch die nahe
Verwandtschaft der Gabortransformation zur (gefensterten) Fouriertrans-
formation bietet sich das Mittel der diskreten Fouriertransformation (DFT,
siche Bemerkung 2.2) zur Bestimmung der charakteristischen Frequenzen
der Bilddaten an. Eine DFT der untransformierten Bilddaten zeigt eine Do-
minanz von niedrigen und mittleren Frequenzen aller Richtungen (siehe Abb.
4.8). Von groferer Aussagekraft ist die DE'T von bereits transformierten Iris-
daten (siehe Abb. 4.9): Die Transformation fiihrt zu einer Konzentration auf
horizontale Frequenzen. Diese treten iiber das gesamte Frequenzspektrum
auf.

Aus dieser Erkenntnis lasst sich die Entscheidung Daugmans validieren, auf
einen Parameter fiir die rdumliche Ausrichtung der Wavelets zu verzichten.
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Abbildung 4.7: Gaborwaveletfamilie mit einem konstanten Produkt von w -
a = 4 (eindimensionale Darstellung)

Signifikante Frequenzen treten nach der pseudo-polaren Transformation le-
diglich in horizontaler Richtung auf. Deswegen kann auf einer Untersuchung
der Bilddaten mit Wavelets anderer Ausrichtungen verzichtet werden. Da
bei den transformierten Daten horizontale Frequenzen iiber das gesamte
Frequenzspektrum auftreten, kann eine Einschrinkung des Frequenzbereichs
vorerst nicht vorgenommen werden.

Bei der Vergabe von absoluten Werten fiir die Frequenzen ist die Abhéngigkeit
vom Datenformat der Vorverarbeitung zu betrachten (siehe hierzu Bemer-
kung 4.5).

Skalierung der Gaborwavelets

Die von Daugman verwendeten zweidimensionalen Gaborwavelets besitzen
zwei Parameter zur Festlegung der Skalierung, deren Belegung sich umge-
kehrt proportional zu der mittleren Frequenz w verhilt. Die Ausprigung des
horizontalen Skalierungsparameters « ist eng mit der Wahl der Frequenz
verbunden, wie bereits im letzten Abschnitt ausgefiihrt wurde. Der verti-
kale Skalierungsparameter § hat einen vergleichsweise geringen Einfluss auf
die Charakteristik des Wavelets, da dieser Parameter lediglich die vertika-
le Ausbreitung des Wavelets beziiglich der Irisdaten bestimmt, aber keinen
Einfluss auf die Wellenstruktur des Wavelets besitzt.
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Abbildung 4.8: DFT von Irisdaten

Abbildung 4.9: DFT von transformierten Irisdaten

Das Verhiltnis von w zu f ist, ebenso wie das Verhiéltnis von a zu w, als
umgekehrt proportional festgelegt; daraus folgt, dass das Verhéltnis von «
zu 3 konstant sein muss. Abgesehen von dieser Bedingung existieren keine
weiteren Einschrinkungen beziiglich der Parametrisierung von (.

Die Festlegung des Verhéltnisses von « und 3 bestimmt somit effektiv die
Mafle des vertikalen Bereichs der Irisdaten beziiglich eines Analysepunkts,
der in die Berechnung des Iriscodes einfliefit.

Wa&hlt man das Verhéltnis % klein, ist die effektive vertikale Ausbreitung
des Wavelets beziiglich der Irisdaten grofl und es kénnen sich, besonders bei
niedrigen Frequenzen die Bereiche der Irisdaten, die ein Wavelet abdeckt,
iiberschneiden. Dies fiihrt dazu, dass es bei den betroffenen Waveletkoeffizi-
enten zu Informationsredundanz kommen kann, da dieselbe Region der Iris
auf mehr als einen Bestandteil des Iriscodes Einfluss hat.

Wird das Verhiltnis % grof} gewihlt, ist also die effektive vertikale Ausbrei-
tung des Wavelets klein, kommt es dagegen, besonders bei hohen Frequen-
zen, zu einer starken ortlichen Einschrinkung des Analysebereichs in der
vertikalen Nachbarschaft des jeweiligen Analysepunkts. Daraus kann resul-
tieren, dass Regionen der Iris nicht von hochfrequenten Wavelets untersucht
werden, und so wertvolle Informationen fiir den Iriscodes verloren gehen.
Weiterhin erfordert ein kleiner Analysebereich eine hohe Prézision in der
Festlegung der Analysepunkte, damit gewéhrleistet werden kann, dass die-
selben Bestandteile eines Iriscodes auch dieselben Regionen der Iris beschrei-
ben.

Somit ist eine Wahl des Verhaltnisses der vertikalen zu der horizontalen
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Skalierung eines Wavelets immer mit einer Gewichtung verbunden, ob eine
guten Abgrenzung der Analysebereiche der Wavelets niedriger Frequenz oder
eine moglichst vollstdndige vertikale Abdeckung der Irisdaten mit Wavelets
hoher Frequenz Prioritét hat.

Bemerkung 4.5 (Abhéingigkeit von der Vorverarbeitung)

Ein Verhiltnis a zu § muss immer im Zusammenhang mit dem Datenformat
der Irisdaten, das im Normalisierungsmodul generiert wird, betrachtet wer-
den. Je nach dem, welches Verhéltnis von horizontaler zu vertikaler Grofie
die transformierten Irisdaten haben, muss das Verhéltnis % angepasst wer-
den. Diese wird deutlich, wenn man zwei Transformationen gegeniiberstellt,
wobei die erste Transformation die Irisdaten (beziiglich des pseudo-polaren
Koordinatensystems) in ein Bild von 512x100 Pixel transformiert, und die
zweite als Transformationsergebnis ein Bild mit einer Auflésung von 400x400

Pixel erzeugt.

Dieses gilt ebenso fiir die Absolutwerte der gewéhlten Frequenzen. Diese sind
stets relativ zu dem Datenformat zu sehen. So entspricht z. B. ein Wavelet
mit einer Parametrisierung von w gleich 2 beziiglich eines transformierten
Bildes von 200x200 Pixel, einem Wavelet mit einer mittleren Frequenz w = 1
beziiglich eines transformierten Bildes von 400x400 Pixel.

Eine Festlegung des in den Versuchen verwendeten Verhiltnisses % kann
somit erst vorgenommen werden, wenn der Wertebereich von w und das
Datenformat der Vorverarbeitung bestimmt wurden.

Position der Analysepunkte

Bei der Festlegung der Position der Analysepunkte bieten sich zwei unter-
schiedliche Modelle der Verteilung an:

1. ,,Jet“-Ansatz

Bei diesem Ansatz wird jeder Analysepunkte mit allen zur Verfiigung
stehenden Mitgliedern der Waveletfamilie untersucht. Das bedeutet
in unserem Fall, dass insgesamt 128 Punkte auf die Analysebénder
verteilt werden, die jeweils mit allen Wavelets der verwendeten acht
Skalierungen untersucht werden. Dieses fiihrt zu einer klaren Charak-
terisierung der festgelegten Punkte.

Dieses Verfahren ist vergleichbar mit den in Abschnitt 3.3.1 beschrie-
benen Jets, allerdings mit dem Unterschied, dass bei den dort beschrie-
benen Jets zusétzlich Wavelets unterschiedlicher Ausrichtung Verwen-
dung finden. Da im Abschnitt iiber die Einschriankung des Wertebe-
reichs der mittleren Frequenz w gezeigt wurde, dass Daugmans Be-
schrinkung auf eine Ausrichtung der Gaborwavelets valide ist, fithrt
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diese Abwandlung des Jet-Ansatzes zu keinem Widerspruch. Wie in
Kapitel 3 dargestellt, ist das Verfahren, Bildregionen iiber Jets von
Gaborwavelets zu charakterisieren, verbreitet und etabliert.

. Multiskalen-Ansatz

Der zweite Ansatz, der sich anbietet, leitet sich aus den Erkenntnis-
sen der diskreten Wavelettransformation ab (siehe Abschnitt 2.1.7):
Anstatt jeden Punkt mit allen vorhandenen Frequenzen zu untersu-
chen, wird eine der Grofle der Wavelets angepasste Verteilung der
Punkte festgelegt. Da Wavelets von niedriger Frequenz eine gréfere
rdumliche Ausdehnung haben als hochfrequente, untersucht man nur
wenige Punkte mit ,groflen“ Wavelets und viele Punkte mit ,Kklei-
nen“. So kann eine Verteilung der Analysepunkte gefunden werden,
durch die fiir jede Frequenz eine breite Abdeckung aller Regionen der
Iris vorgenommen wird und eine Informationsredundanz durch sich
iiberschneidende Wavelets vermieden wird.

Es ist jedoch fraglich und bedarf weiterer Untersuchungen, ob die Er-
kenntnisse der Theorie der diskreten Wavelets unadaptiert fiir Gabor-
wavelets iibernommen werden koénnen.

Nach einer Entscheidung iiber die Zuordnung von Analysepunkten und Fre-
quenzen muss weiterhin die allgemeine Verteilung der Analysepunkte auf die
Analysebinder festgelegt werden. Naheliegend ist die kanonische Verteilung,
also eine Verteilung, bei der jedes Analyseband dieselbe Anzahl von Analy-
sepunkten beinhaltet. Die Struktur der untersuchten Bilddaten gibt jedoch
Hinweise auf mogliche andere Verteilungen:

1.

Auflésungsabhéngige Verteilung

Durch die ringartige Form der Irisdaten unterliegen die (radial gese-
hen) &ufleren Strukturen einer hoheren Auflésung als die Strukturen,
die ndher an der Pupille liegen. Diese Beobachtung deutet darauf hin,
dass eine hohere Anzahl von Analysepunkten auf den dufleren Bandern
zu besseren Ergebnissen fithren kénnte.

Strukturabhéngige Verteilung

Eine subjektive Betrachtung von Irisbildern fiihrt zu der Beobachtung,
dass bei den meisten Iriden die Muster in der Nédhe der Pupille am
detailliertesten sind. Diese Regionen verfiigen somit iiber ein htheres
Potential an Informationen zur Unterscheidung und Identifikation ver-
schiedener Iriden. Diese Beobachtung legt nahe, dass eine genauere
Analyse der inneren Regionen in einer verbesserten Erkennungsgenau-
igkeit resultieren konnte. Dieser Ansatz spricht fiir eine groflere Anzahl
von Analysepunkten auf den inneren Béndern.
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Die beiden angegebenen Punkte bediirfen vor einer abschlieBenden Beur-
teilung weiterer Untersuchungen, die aus Aufwandsgriinden nicht in dieser
Arbeit vorgenommen werden kénnen.

Die Versuche im Abschnitt 4.6 verwenden eine kanonische Verteilung der
Punkte nach dem oben beschriebenen ,, Jet“-Ansatz, also 16 Analysepunkte
pro Band, die jeweils mit allen acht Versionen des Gaborwavelets untersucht
werden.

Transformation des Irisrings

Die Transformation der Irisdaten in das pseudo-polare Koordinatensystem
ist kein Teil des Kern-Algorithmus. Somit betreffen die folgenden Betrach-
tungen den Wertebereich der identifizierten Freiheitsgrade nur indirekt. Den-
noch sind vorausgehende Uberlegungen zur Auspriigung der Transformation
in diesem Abschnitt notwendig, da die Durchfiihrung der Transformation
unmittelbare Auswirkungen auf die Parametrisierung der Variablen in der
Formel 4.1 haben (siche hierzu auch Bemerkung 4.5).

Fiir jedes der verwendeten Irisbilder wurde jeweils der Radius der Pupille
und der Radius der Iris ermittelt. Dabei ergab sich ein durchschnittlicher
Pupillenradius von etwa 65 Pixel und ein durchschnittlicher Irisradius von
etwa 230 Pixel. Aus diesen Werten ergibt sich® ein gerundeter Pupillenum-
fang von 400 Pixel und ein gerundeter Irisumfang von 1450 Pixel.

Aufgrund dieser Werte wurde fiir das Zieldatenformat der Transformation
eine horizontale Auflésung von 800 Pixel (der Umfang des Irisbands, das sich
in der Mitte zwischen Pupillen- und Sklerarand befindet) und eine vertikale
Auflésung von 200 Pixel (dieser etwas iiber dem durchschnittlichen Betrag?
liegende Wert soll einem Verlust von vertikalen bzw. radialen Details vor-
beugen).

4.5 Implementierung

Die folgenden Abschnitten enthalten eine Beschreibung der angefertigten
Implementierung statt. Im Vordergrund steht bei dieser Beschreibung nicht
die Dokumentation des Quellcodes, sondern die Spezifikation des Leistungs-
umfangs und die Erlauterung der Beschrinkungen der Implementierung.

4.5.1 Auswahl der Entwicklungsumgebung

Als Entwicklungumgebung fiir die Versuche wurde die Kombination aus dem
mathematischen Programmier- und Modellierungswerkzeug Matlab 6 (Re-

8Unter der Verwendung der Formel des Kreisumfangs: U = 2r - 7.
9Bezogen auf die Distanz zwischen Pupillen- und Sklerarand.
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lease 12.1)!% und der Programmiersprache C++ gewihlt. Matlab ist eine
integrierte Programmier- und Testumgebung, die sowohl die Durchfithrung
interaktiver Versuche, wie auch die Ausfithrung erstellter Programme un-
terstiitzt. Der Name ,,Matlab“ leitet sich aus dem Begriff der Matrix ab:
Alle von Matlab verwendeten Datentypen basieren auf Vektoren oder Ma-
trizen. Zur Programmierung stellt Matlab eine imperative Script-Sprache,
den Matlab-Code, zur Verfiigung. Neben vielseitigen Bibliotheken fiir ver-
schiedene Bereiche der Mathematik (die so genannten ,, Toolboxes“) existie-
ren Routinen zur Darstellung digitaler Bilder und zur Visualisierung von
Daten.

Matlab erlaubt die Auslagerung von Programmteilen als C(++)- oder Fortran-
Routinen. Bei der Integration von C++-Routinen in Matlab kommt der spe-
zielle C+4-Compiler ,mex“ zum Einsatz, der die C++-Routinen mit einer
Schnittstelle versieht, die einen direkten Aufruf des Compilats aus Matlab
heraus ermoglicht [Math].

Als Entwicklungsrechner diente eine SunBlade 100 mit 256 MB Hauptspei-
cher und dem Betriebssystem Solaris 8.

Griinde fiir die Wahl von Matlab

Die Griinde fiir die Wahl von Matlab gegeniiber einer Implementierung in
C++ ergaben sich aus den folgenden Punkten:

e Eine eigene Erstellung von Routinen zur graphischen Darstellung von
Bildern und Funktionsdaten war im Zeitrahmen dieser Arbeit nicht
durchfiihrbar. Fiir eine effiziente Kontrolle der Korrektheit der Imple-
mentierung und fiir die Auswertung der Ergebnisse ist eine visuelle
Darstellung jedoch unverzichtbar. Matlab stellt diese Routinen zur
Verfligung.

e Matlab bietet umfangreiche mathematische Bibliotheken, die eine Im-
plementierung vereinfachen und beschleunigen.

e Die interaktive Oberfliche, auf der einzelne mathematische Schritte
ohne Programmieraufwand durchgefiihrt werden kénnen, erlaubt ein
schnelles Testen von Programmentwiirfen.

e Die imperative Script-Sprache von Matlab ermoglicht eine vereinfachte
Ubertragung des erstellten Codes in Implementierungen anderer im-
perativer Programmiersprachen, speziell C4++. So konnten sémtliche
in C4++ ausgelagerte Routinen zuvor prototypisch in Matlab-Code er-
stellt und getestet werden, bevor sie in C++4 iibertragen wurden.

1%Siehe http://www.mathworks.com
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Als Alternative zu Matlab hat sich eine Auswahl von ,Mathematica“ her-
rausgestellt (ein vergleichbares Werkzeug, das z. B. in [Schr00] verwen-
det wird). Mathematica besitzt im Vergleich zu Matlab eine bessere Un-
terstiitzung von kontinuierlichen Funktionen. Das Fehlen von Routinen zur
einfachen Darstellung digitaler Bilddaten (wie die Irisdaten) und die von
Mathematica verwendete funktionale Programmiersprache, die eine Portie-
rung des erstellten Codes in C++4 erschwert, haben jedoch zu einer negativen
Entscheidung gegeniiber Mathematica gefiihrt.

Ein weiterer Grund fiir die Wahl von Matlab war die Existenz der , Wave-
lettoolbox*, eine Sammlung von Routinen und Daten speziell fiir die Ver-
wendung von Wavelets in Matlab, die sich fiir anféngliche Experimente mit
Wavelets als gut geeignet erwies. Fiir die eigentliche Implementierung konn-
te die Toolbox leider nicht verwendet werden, da Gaborwavelets nicht Teil
des Pakets waren und die vorhandenen Routinen fiir zweidimensionale Wa-
velettransformationen zu unflexible Schnittstellen aufwiesen.

Eine der beiden Hauptquellen fiir den Abschnitt 2.1.4 iiber die Grundla-
gen der Wavelets [B#ni0O1] enthélt textbegleitend Matlab-Code, was sowohl
die Einarbeitung in Matlab, als auch das Erlernen der Waveletgrundlagen
erleichtert hat. Nicht zuletzt Grund fiir die Entscheidung Matlab zu verwen-
den, war die Information einer Mitarbeiterin von Iridian, der Firma der kom-
merziellen Implementierung des Daugman-Verfahrens, dass Iridian ebenfalls
Matlab zur Entwicklung ihrer Algorithmen einsetzt.

Nachteile der Wahl

Ein Problem, dass sich aus der Verwendung von Matlab ergab, ergab sich auf
die Spezialisierung des Programms auf matrixverwandte Bereiche der Ma-
thematik: Mathematische Verfahren, deren Grundlage der abstrakte Funk-
tionenbegriff ist (wie z. B. die Differenzierung oder Integration), sind z.T.
schlecht in das Grundparadigma von Matlab (,,alle Daten sind Matrizen*) zu
integrieren. Die Verfiigbarkeit und Effizienz der Routinen zur numerischen
Integration iiber mehrere Dimensionen, wie sie fiir die Wavelettransforma-
tion bendtigt werden, ist beschrénkt.

Aus diesem Grunde wurden die Routinen fiir die eigentliche Wavelettrans-
formation von Grund auf in C++ implementiert!!.

m Verlauf der Implementierung wurde der Einsatz einiger frei erhéltlicher C(++)-
Bibliotheken zur zweidimensionalen Integration getestet. Diese Versuche scheiterten aus
verschiedenen Griinden: Die verwendete Version der Bibliothek [Robi02] verursachte im
Zusammenspiel mit Matlab so erhebliche Rundungsfehler, dass diese das Ergebnis verzerr-
ten; bei der Bibliothek [Cool97] scheiterte eine Integration in Matlab, da eine Compilation
der Bibliothek mit dem von Matlab verwendeten C++-Compiler nicht méglich war.
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4.5.2 Umfang der Implementierung

Die angefertigte Implementierung dient dem Zweck der praktischen Um-
setzung der betrachteten Routinen zur Wavelettransformation und der bei-
spielhaften Durchfithrung einer iterativen Verfeinerung der Parametrierung.
Ein vollstdndiger Nachbau eines alleinstehenden Iriserkennungssystems war
nicht beabsichtigt. Aus diesem Grund wurden sémtliche Module, deren algo-
rithmische Grundlagen nicht in der Wavelettheorie beheimatet sind, dieser
Aufgabenstellung angepasst. Dieses umfasst besonders die Bereiche der ge-
nauen, automatischen Lokalisierung der Pupillen- und Irisgrenzen und die
Bestimmung der gestérten Bildbereiche. Implementierungen dieser Teila-
spekte sind eigenstindige Aufgaben, die mit dem Thema dieser Arbeit nur
wenig Beriihrungspunkte besitzen.

Das Modul zum Vergleich der Iriscodes wurde im Vergleich zu den Spezifi-
kationen Daugmans erweitert, um so genauere Informationen zu gewinnen
(so wird z. B. eine frequenzabhéngige Aufspaltung des Hamming-Abstandes
vorgenommen).

4.5.3 Implementierung der Module

Die Grundlage fiir die Struktur der Implementierung bildete die in Abschnitt
4.3 vorgenommene Modularisierung, deren Inhalt im weiteren als bekannt
vorausgesetzt wird.

Fiir die einzelnen Module wird der implementierte Leistungsumfang und bei
Bedarf die verwendete Methode beschrieben. Wenn nicht anders angegeben,
wurden die Module in Matlab-Code verfasst. Eine Zusammenstellung der
erstellten Routinen mit ihren Schnittstellen findet sich in Anhang C.

P-Modul

Als erster Vorverarbeitungsschritt wird das Bild in ein Graustufenbild umge-
wandelt. Dieses ermoglicht eine Weiterverarbeitung als MxN-Matrix. Eine
Lokalisierung der Irisgrenzen wurde, wie bereits erwéhnt, nicht implemen-
tiert. Stattdessen wurde manuell fiir jedes der verwendeten Irisbilder eine
Datei mit Metadaten angelegt. Diese Datei enthiilt:

e die Koordinaten des Pupillenmittelpunkts,
e die Koordinaten eines Punktes auf der Grenze Pupille/Iris,

e die Koordinaten eines Punktes auf der Grenze Iris/Sklera, dessen ver-
tikale Lage dem Pupillenmittelpunkt entspricht und dessen horizontale
Position sich im linken Bildbereich befindet,
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e die Koordinaten eines Punktes auf der Grenze Iris/Sklera, dessen ver-
tikale Lage dem Pupillenmittelpunkt entspricht und dessen horizontale
Position sich im rechten Bildbereich befindet.

Aus diesen Koordinaten werden der Pupillenradius und zwei Radien fiir die
duflere Grenze der Iris berechnet. Die Erfassung zweier Irisradien ist nétig,
da in den meisten Féllen'? die Pupille nicht zentrisch in der Iris positioniert
ist. Anhand der zwei Irisradien kann der elliptische Verlauf der Irisgrenze
approximiert werden (siehe Abb. 4.10).

Abbildung 4.10: Visualisierng der Bestimmung der Grenze zwischen
Iris/Sklera iiber zwei Radien

Q-Modul

Anhand der drei im P-Modul berechneten Radien wird der Irisring in ei-
ne rechtwinklige Datenreprésentation (die verwendete Instanziierung des
pseudo-polaren Koordinatensystems) transformiert.

Von einer Reihe von Ellipsen, deren Schwerpunkt der Pupillenmittelpunkt
ist, werden jeweils die gleiche Anzahl von Punkten {ibernommen. Der Radius
der Ellipsen wichst dabei gleichméfig. In den hier durchgefiihrten Versuchen
entspricht dieses einer Verwendung von 200 Ellipsen mit wachsendem Radi-
us (wobei die erste Ellipse der Grenze Pupille/Iris und die letzte der Grenze
Iris/Sklera entspricht), derem Rand jeweils 800 dquidistante Punkte ent-
nommen werden. Dies fiihrt, unabhéngig vom Datenformat des Bildes und
der relativen Grofle der Irisdaten innerhalb des Bildes, zu einem einheit-
lichen Bildformat von 800x200 Pixel, das an die anschlieBenden Routinen
weitergegeben wird.

Methoden zur Qualititssicherung oder Feststellung von gestorten Bildberei-
chen wurden nicht erstellt.

1280oweit aus dem vorhandenen Bildmaterial verallgemeinert werden kann.
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S-Modul

Der Kern dieses Moduls ist die eigentliche Wavelettransformation mit Ga-
borwavelets. Eine Beschreibung der Implementierung des Moduls 1ésst sich
zweiteilen: in die Beschreibung der Routine zur Berechnung der Waveletko-
effizienten und in die Beschreibung der iibergeordneten Routine, welche die
Belegung der Ubergabeparameter bestimmt und die Berechnung steuert.

Die Routine zur Berechnung der Waveletkoeffizienten wurde aus Perfor-
manzgriinden in C++ entwickelt. Ein in Matlab-Code erstellter Prototyp
der Routinen hatte ein Laufzeitverhalten, das eine praktische Anwendung
wie in den vorgenommenen Versuchen unméglich gemacht hiitte!3. Der Rou-
tine werden neben den Bild- und Waveletdaten (mittlere Frequenz, horizon-
tale Ausbreitung, vertikale Ausbreitung) eine Reihe von Bildkoordinaten (in
der Form zweier Vektoren) iibergeben. Die Routine berechnet fiir jede die-
ser Koordinaten den entsprechenden Waveletkoeffizienten unter Verwendung
der iibergebenen Waveletdaten. Die Koeffizienten werden als Werte-Matrix
zuriickgegeben. Da C++ keine effiziente Art des Umgangs mit komplexen
Zahlen kennt, werden Realteil und Imaginérteil der komplexen Koeffizienten
in separaten Arbeitschritten berechnet.

Die Routine zur Steuerung der Berechnung erhilt bei der Initialisierung
Startwerte fiir die Waveletdaten (also fiir mittlere Frequenz und raumliche
Ausbreitung), sowie die Anzahl der Berechnungsschritte und die zu verwen-
dende Schrittgrofle. Bei einer Schrittgréfie von 1 finden die Berechnungs-
schritte beziiglich der mittleren Frequenz in Oktavenschritten statt. Bei ei-
ner Schrittzahl von 4, einer Schrittgrofle von 1 und einem Startwert fiir die
mittlere Frequenz von 2 findet somit beispielsweise eine Berechnung der Wa-
veletkoeffizienten fiir die mittleren Frequenzen 2, 4, 8 und 16 statt. Wie in
Abschnitt 4.4.3 schon erldutert, leiten sich die Belegungen der Parameter fiir
die rdumliche Ausbreitung der Wavelets direkt aus dem Frequenzparameter

ab.

Abschlieflend wird aus den komplexen Waveletkoeffizienten, so wie es Daug-
man spezifiziert hat, der binére Iriscode berechnet. Am Ende eines Durch-
laufs, gibt das Modul nicht nur den ermittelten Iriscode zuriick, sondern
zusitzlich weitere Daten, die zur Kontrolle, Analyse und Ausgabe verwen-
det werden (dazu gehoren u.a. die verwendeten Waveletdaten).

3Hiermit soll nicht ausgeschlossen werden, dass bei einer anderen Art der Program-
mierung des Matlab-Codes eine bessere Performanz zu erreichen wére. Eine Abwigung
des Zeit/Nutzen-Verhiltnisses fiihrte zu der Entscheidung, eine Optimierung des Matlab-
Codes zu Gunsten einer C++-Implementierung zu verwerfen.
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D-Modul

Wie oben bereits angesprochen, unterscheidet sich die Aufgabe dieses Mo-
duls, in der angefertigten Implementierung, von der Aufgabe im Rahmen ei-
ner reinen Authentikations-Anwendung: Im Falle einer Authentikation muss
eine berechnete Signatur gegen eine Referenzsignatur gepriift werden, um
festzustellen, ob die Identitat des Tréigers des aufgenommenen Merkmals
mit der zu der Referenz abgelegten, Identitéit iibereinstimmt. In der ange-
fertigten Implementierung ist die Aufgabe dieses Moduls die Ermittlung, ob
die verwendete Parametrisierung fiir eine Anwendung in dem Algorithmus
geeignet ist.

Der eigentlichen Berechnungen der Hamming-Absténde geht eine Samm-
lung der Signaturen voraus. Erst wenn fiir alle Irisbilder eines Testdaten-
satzes die Signaturen berechnet wurden, kommt es zu einem Vergleich!'4.
Es werden die Hamming-Abstéinde innerhalb einer Klasse von Bildern (sie-
he 4.6.1) und zwischen den Klassen errechnet. Um eine genauere Analyse
der Ergebnisse zu ermoglichen, findet weiterhin eine Aufspaltung der Er-
gebnisse nach den einzelnen mittleren Frequenzen der Wavelets statt. Diese
wird durch Hamming-Abstédnde mit Bitmasken (siche Formel (3.8)) reali-
siert, indem Bitmasken verwendet werden, die nur die Teile des Codes, die
sich aus Wavelets der gewéhlten Frequenz ergeben haben, in die Berechnung
des Hamming-Abstandes einflieflen lassen.

4.5.4 Routinen zur Steuerung und Auswertung
Neben den Routinen, die nach den Modul-Spezifikationen erstellt wurden,
sind auch Routinen zur Steuerung und Auswertung der Experimente Teil

der Implementierung. Eine Beschreibung dieser Routinen findet sich in An-
hang C.

4.6 Experimente

4.6.1 Vorbereitung der Experimente
1. Zusammenstellung von Testdatensitzen
Ein grofles Problem, das sich im Rahmen des praktischen Teils dieser Arbeit

ergab, war die mangelhafte Verfiigbarkeit von Bildern der menschlichen Iris
zu Testzwecken.

Da bei fast jeder Versuchreihe unterschiedliche Parameter getestet werden, ist eine
dauerhafte Speicherung der Signaturen von wenig Nutzen, da nur ein Vergleich von Signa-
turen mit exakt gleicher Parametrisierung sinnvoll ist.
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Im Gegensatz zum Feld der Fingerabdruckerkennung, fiir das zu Testzwecken
einige frei verfiighare Bibliotheken von Fingerabdruckbildern vorhanden sind,
existiert ein vergleichbares Angebot fiir Irisbilder nicht. Erschwerend kommt
hinzu, dass eine eigenstidndige Erstellung von Testbildern problematisch ist.
In den frithen Phasen der Entwicklung eines Algorithmus zur Iriserkennung
sind Bilder einer hohen Qualitdtsstufe notig, da jegliche Stérungen Folge-
rungen aus den Testergebnissen erschweren.

Zum Test eines Algorithmus zur Iriserkennung ist eine Anzahl von Bildern
derselben Iris notig. Ausgehend von der angefertigten Implementierung, die
keine Routinen zur Kompensation von Bildstérungen enthélt (siehe 4.5.2),
ergeben sich folgende Anforderungen an die zu verwendenden Sétze von
Testdaten!?:

e Mindestens drei unterschiedliche Bilder derselben Iris
e Keine grofiflachigen Lichtreflexionen
e Keine groBflichigen Uberdeckungen durch Augenlider

e Keine grofle Variation im Drehwinkel zur Kamera

Die Biometrikgruppe des Fachbereichs Informatik der Universitdt Hamburg
hat mit verschiedenen Kameratechniken diverse Irisbilder aufgenommen, von
denen aber leider nur ein geringer Anteil den formulierten Anforderungen
geniigten. Zusammen mit einer Reihe weiterer, in Qualitéit und Auspriagung
verschiedener Irisbilder wurden zusammen mit diesen Bildern Testsétze von
jeweils acht Bildern gebildet. Innerhalb dieser Testsétze wurden die Bilder
in zwei Klassen gruppiert:

o Klasse 1

Die Bilder in der Klasse 1 entstammen derselben Iris. Vergleiche der
Signaturen innerhalb dieser Klasse geben Informationen, dariiber, wie
gut die gewihlte Parametrisierung geeignet ist, Ahnlichkeiten zu er-
kennen.

o Klasse 2

Die Bilder in der Klasse 2 entstammen menschlichen Iriden, deren
Tréger nicht mit dem Tréger der Iris der Klasse 1 identisch ist. Ver-
gleiche von Signaturen von Bildern der Klasse 2 mit Signaturen von
Bildern der Klasse 1 geben Informationen, wie gut die gew#hlte Para-
metrisierung geeignet ist, unterschiedliche Iriden zu unterscheiden.

5Die Beurteilung der Erfiillung dieser Kriterien erfolgte rein subjektiv.
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2. Festlegung des Verfahrens

Aus den in Abschnitt 4.4.3 vorgenommenen Untersuchungen ergab sich fol-
gendes Verfahren: Innerhalb von vier Einzelschritten wird sukzessive ein
geeigneter Wertebereich fiir die Parameter ermittelt. Zu diesem Zweck wer-
den jeweils eine Reihe von alternativen Parametrisierungen festgelegt, die
auf ihre Eignung getestet werden.

Die Schritte sind im Einzelnen:

1. Grobe Feststellung des Frequenzbereichs
2. Feine Feststellung des Frequenzbereichs
3. Untersuchung des Verhéltnisses w zu «

4. Untersuchung des Verhéltnisse o zu 3

In jedem dieser Schritte wird fiir jede gewiahlte Parametrisierung und jedes
Irisbild des Testdatensatzes die biometrische Signatur berechnet. Fiir diese
Signaturen werden anschlieend die Hamming-Absténde der Bilder inner-
halb der Klasse 1 und die Absténde zwischen den vorhandenen paarweisen
Gruppierungen von je einem Bild der Klasse 1 und einem Bild der Klasse 2
berechnet.

4.6.2 Verlauf der Experimente

Angesichts der Tatsache, dass mit dem vorhandenen mangelhaften Bildma-
terial keine weitgehend giiltigen Ergebnisse erzielt werden konnen und eine
vollstindige Parametrisierung der Implementierung einen zu hohen Aufwand
bedingt, der in den Zeitrahmen dieser Arbeit nicht zu integrieren war, wurde
sich bei den vorgestellten Versuchen auf die exemplarische Demonstrationen
des Vorgehens zur schrittweisen Eingrenzung des Wertebereichs der Parame-
ter beschréankt. Fiir eine vollstéindige Parametrisierung ist, bei Beibehaltung
der verwendeten Methoden, eine grofiere Anzahl von Abstufungen der Pa-
rameter (hier wurden zum Teil nur zwei alternative Belegungen verwendet)
und eine erheblich gréflere Zahl von Irisbildern notwendig.

Bemerkung 4.6 (Die dokumentierten Testergebnisse)

Die im folgenden und im Anhang E beschriebenen Testergebnisse beziehen
sich auf denselben, in Anhang D dokumentierten, Satz von Irisbildern. Diese
Einschriankung wurde gewéhlt, um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu
ermoglichen und die Dokumentation in einem {iibersichtlichen Rahmen zu
halten'S.

16Tm Rahmen der durchgefiihrten Experimente wurden weitere Testséitze von Irisbildern
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Methode der Auswertung

Zur Auswertung wurden die Werte wie folgt verwendet. Fiir eine gute Para-
metrisierung ausschlaggebend ist einerseits die Distanz zwischen den mittle-
ren Hamming-Absténden (innerhalb der Klasse 1 / zwischen den Klassen),
da dieser Wert Auskunft dariiber gibt, wie gut die Klassen von einander un-
terschieden werden, und der Distanz des maximalen Hamming-Abstandes
innerhalb der Klasse 1 zu dem minimalen Hamming-Abstand zwischen den
Klassen, da diese Distanz Informationen iiber die Giite der Parametrisierung
bei Grenzfillen gibt (ist der minimale Hamming-Abstand zwischen den Klas-
sen kleiner als der maximale Hamming-Abstand innerhalb der Klasse 1, gibt
es mindestens eine Iris aus der Klasse 2, die als sehr dhnlich zu der Refe-
renziris erkannt wird; eine zuverléssige Unterscheidung zwischen Klassen ist
somit nicht mehr mdoglich).

Bemerkung 4.7 (Balkengrafiken)

Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts, sowie in Anhang E mit Details zu den
Versuchen, werden die Versuchsergebnisse in Form von Balkendiagrammen
dargestellt. Diese Diagramme stellen in zwei separaten Grafiken eine Zu-
sammenfassung der berechneten Hamming-Abstidnde dar. Die erste Grafik
dient der schnellen Ubersicht und stellt den mittleren Hamming-Abstand der
Signaturen innerhalb der Klasse 1 dem mittleren Abstand der Signaturen
zwischen den Klassen gegeniiber. Die zweite Grafik enthélt sechs Balken. Die
ersten drei Balken beziehen sich auf die Hamming-Abstédnde der Signaturen
innerhalb der Klasse 1. Die Balken stellen den mittleren, den minimalen
und den maximalen Abstand dar. Die Gruppe der letzten drei Balken be-
zieht sich auf die Absténde der Signaturen zwischen den Klassen. Auch sie
visualisieren den mittleren, minimalen und maximalen Hamming-Abstand.

1. Grobe Feststellung des Frequenzbereichs

Am Anfang erfolgt eine grobe Eingrenzung des Wertebereichs des Parame-
ters w, der die mittlere Frequenz der Wavelets festlegt. Dazu wurde eine
Berechnung von Waveletkoeffizienten iiber den ganzen zur Verfiigung ste-
henden Wertebereich von w vorgenommen. Das Verhéltnis von w zu o wur-
de so festgelegt, dass sich ein Produkt von 4 ergab, d. h. der Realteil der
Gaborwavelets ergibt also eine Approximation des ,,Mexican Hat“-Wavelets
(siche Abschnitt 4.4.3).

Bei einer Belegung von w = 0.03125 folgt eine Wert von 128 fiir . Somit er-
streckt sich das Wavelet iiber die gesamte Breite der transformierten Daten:

eingesetzt, mit z.T. vergleichbaren und z.T. unbrauchbaren Ergebnissen (hervorgerufen
durch unzureichende Qualitéit der Bilder). Die Aussagekraft einer Einbeziehung dieser
Ergebnisse ist, aus den oben erlduterten Griinden, zweifelhaft.
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Abbildung 4.11: Ergebnis der groben Abschétzung des Wertebereichs fiir w

Bei der verwendeten, der Formel Daugmans entnommenen, Implementie-
rung der Gaborwavelets hat sich die Abschitzung als zutreffend erwiesen,
dass das Produkt von o mit dem Wert 6 die ungefdhre Abmessung der ho-
rizontalen Ausdehnung des Gaborwavelets in Pixeln ergibt. Bei einem Wert
von « = 128 hat das Gaborwavelet also eine horizontale Abmessung von
ungefihr 768 Pixel (bei einer Auflésung der transformierten Irisdaten von
800x200 Pixel). Die vertikale Ausdehnung der Wavelets berechnet sich iiber
die Belegung von [ analog.

Fiir eine maximale Belegung von w wurde der Wert 2 gewéhlt, da in voraus-
gehenden Experimenten die Erfahrung gemacht wurde, dass bei zu kleinen
Wavelets keine verwertbaren Ergebnisse zu erzielen sind.

Daraus ergab sich ein Wertespektrum fiir w von 0.03125 bis 2. Dieses ergibt
einen Bereich von sieben Oktaven.

Wie Abb. 4.11 sowie den Einzelergebnissen der Berechnungen (siehe An-
hang E.1) entnommen werden kann, nimmt der Unterschied der Hamming-
Abstédnde von Bildern derselben Iris und Bildern unterschiedlicher Iriden
mit sinkendem w zu.
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2. Feine Feststellung des Frequenzbereichs

Wie in Abschnitt 4.4.2 beschrieben, spezifiziert Daugman die Werte von
w auf acht verschiedene Belegungen, die einen Bereich von drei Oktaven
abdecken.

Nachdem die grobe Abschitzung des Wertebereichs gezeigt hat, dass ,,grofie®
Wavelets zu anscheinend besseren Ergebnissen fiihren, wurde dieses Ergebnis
als Grundlage fiir die Festlegung der Wertebereiche der folgenden Versuche
verwendet:

Erg.No.1

Erg.No.2

Erg.No.3
06 06

0.4 0.4
0.2 0.2
0 0

Abbildung 4.12: Ergebnis der feinen Abschéitzung des Wertebereichs fiir w

:

Es wurden insgesamt drei Versuchsreihen mit folgenden Belegungen unter-
nommen:

. w= 003125 , a= 128 , B= 20
2. w= 004166 , a= 96 , B= 15
3. w= 00625 , a= 64 , B= 10

Aus diesen Anfangswerten wurden Belegungen fiir w, o und (8 berechnet,
die, in gleichméssigen Abstdnden zueinander, eine Abdeckung von w von
drei Oktaven ergeben (Dieses gilt ebenso fiir die folgenden Versuche).

Wie aus Abb. 4.12 und den Einzelergebnissen der Berechnungen (siehe An-
hang E.2) abgelesen werden kann, ergibt sich wieder eine Tendenz zu Wave-
lets grofer Ausdehnung. Bei den Versuchreihen ergaben sich folgende Diffe-
renzwerte fiir die betrachteten Hamming-Abstande:

Mittelwerte Extremwerte
1. 0,229166 0,125000
0,175521 0,062500
3. 0,109635 -0,019531

N
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Die Spalte mit der Bezeichnung ,,Mittelwerte* enthélt die Differenz der mitt-
leren Hamming-Absténde (innerhalb der Klasse 1 / zwischen den Klassen).
Die Spalte mit der Bezeichnung ,,Extremwerte“ enthélt die Differenz zwi-
schen dem maximalen Hamming-Abstand innerhalb der Klasse 1 und dem
minimalen Hamming-Abstand zwischen den Klassen.

Bei den ersten beiden Belegungen der Parameter ist die Distanz zwischen
dem maximalen Hamming-Abstand innerhalb der Klasse 1 und dem mini-
malen Hamming-Abstand zwischen den Klassen grof3 genug, um eine zu-
verldssige Unterscheidung der Klassen zu ermdoglichen. Bei der dritten Bele-
gung ist diese Distanz nicht ausreichend: der minimale Hamming-Abstand
zwischen den Klassen ist kleiner als der maximale Hammin-Abstand inner-
halb der

Klasse 1.

Da im Vergleich zum zweiten Parametersatz sowohl der Abstand der Mit-
telwerte, als auch der Abstand der Extremwerte fiir die erste Parameterbe-
legung signifikant besser ist, wurde fiir das weitere Vorgehen eine Anfangs-
belegung von w = 0.03125 (bei a = 128) festgelegt.

3. Untersuchung des Verhiltnisses w zu «

Wie in Abschnitt 4.4.3 dargelegt, wurde sich fiir die Untersuchung zweier
verschiedener Verhiltnisse von w zu « entschieden. Daraus ergaben sich
folgende Anfangsbelegungen fiir die Waveletparameter:

I
O
S

1. w= 003125 , a= 128 , B
2. w= 0046875 , a= 128 , B

Il
DO
S

Erg.No.1

Erg.No.2

1 2 1 2

Abbildung 4.13: Ergebnis der Untersuchung des Verhéltnisses w zu «
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Daraus ergaben sich folgende Differenzwerte fiir die mittleren Hamming-

Absténde (siche auch Abb. 4.13 und Anhang E.3):

Mittelwerte Extremwerte
1. 0,229166 0,12500
2. 0,184636 0,03125

Sowohl die Differenz der mittleren Hamming-Absténde, als auch die Diffe-
renz der Extremwerte ist fiir den ersten Parametersatz grofler. Somit ist eine
Verwendung des ersten Parametersatzes zum Zwecke des Vergleichs der Test-
daten besser geeignet. Besonders der Unterschied zwischen dem maximalen
Hamming-Abstand innerhalb der Klasse 1 zu dem minimalen Hamming-
Abstand zwischen den Klassen ist im Falle des zweiten Parametersatzes als
nicht ausreichend zu betrachten.

Somit hat sich die Verwendung eines Verhéltnisses w - @ = 4 experimentell
bestiitigt!”.

4. Untersuchung des Verhéiltnisse o zu 3

Als letztes wurde der Einfluss der vertikalen Ausbreitung der Wavelets un-
tersucht. Diese wird durch den Parameter § bestimmt:

. w= 003125 , a= 128 , B= 30
2. w= 003125 , a= 128 , B= 20
3. w= 003125 , a= 128 , B= 10

Dabei kam es zu folgenden Hamming-Absténden:

Mittelwerte Extremwerte
1. 0,220833 0,12500
2. 0,229166 0,12500
3. 0,233073 0,15912

Es kann aus den Ergebnissen abgelesen werden, dass bei einer Verringerung
der vertikalen Ausdehnung der Wavelets (was zu einer klareren Abgrenzung
der vertikalen Bereiche der untersuchten Daten fiihrt), die Distanzen der
betrachteten Hamming-Abstéinde zunehmen. Somit erweist sich der dritte
Parametersatz fiir eine Anwendung auf die Testdaten als am besten geeignet.

"Wie schon erwihnt sind solche Aussagen in den Begrenzungen der hier vorgenomme-
nen Versuche zu betrachten.
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Abbildung 4.14: Ergebnis der Untersuchung des Verhéltnisses « zu (3
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Es sollte aber beachtet werden, dass der mittlere Hamming-Abstand inner-
halb der Klasse 1 fiir den dritten Parametersatz mit 0,200521 iiber dem mitt-
lerem Hamming-Abstand fiir die zweite Belegung liegt, der 0,197917 betragt
(siehe die Einzelergebnisse in Anhang E.4). Dieses deutet darauf hin, dass
sich die Zuordnung der Bilder zu der Referenziris, trotz einer verbesserten
Unterscheidung zwischen den Klassen, verschlechtert hat.
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Kapitel 5

Auswertung

Diese Kapitel enthéilt eine Auswertung der Resultate der theoretischen Be-
trachtungen aus Kapitel 3 und der praktischen Versuche aus Kapitel 4.

5.1 Auswertung der Versuche

Im folgenden sollen die Verfahren und die Ergebnisse aus Kapitel 4 betrach-
tet und analysiert werden.

5.1.1 Resultate der Voriiberlegungen

Wie schon in Kapitel 4 erldutert, besitzen Verfahren, die Wavelets einset-
zen, eine grofie Anzahl von Freiheitsgrade, deren Abhéngigkeit untereinan-
der nicht klar ist. Somit ist eine eingehende Untersuchung der vorliegenden
spezifischen Signaleigenschaften unerlésslich, damit die Komplexitét der Ka-
librierung eines Systems nicht zu grofl wird.

Anhand des etablierten Algorithmus von John Daugman wurde demon-
striert, wie eine Identifikation und Einschrinkung der Freiheitsgrade durch-
gefithrt wird. Die in Abschnitt 4.4.3 vorgestellten Methoden sind auch auf
den Fall anwendbar, dass ein Vorwissen, wie es in Abschnitt 4.4.2 entwickelt
wurde, nicht vorliegt.

Neben der Entwicklung dieses Vorgehens konnten, als Resultat der vorge-
nommenen Untersuchungen, weitere Erkenntnisse gewonnen werden, die so-
wohl ein tieferes Verstdndnis des Algorithmus, wie auch Einblicke in algo-
rithmus-unabhéngige Eigenschaften der Signalstruktur (d. h. der menschli-
chen Iris) ermoglichten:
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Anpassung der Signalstruktur in der Vorverarbeitung

Die Transformation der Irisdaten in das pseudo-polare Koordinatensystem
fithrt zu einer Konzentration der in den Bilddaten auftretenden Frequenzen.
Treten vor der Transformation noch zu gleichen Anteilen Frequenzen aller
Richtungen auf, entsteht nach der Transformation eine Konzentration auf
die horizontalen Frequenzen.

Dies ist ein gutes Beispiel dafiir, wie die Struktur der zu untersuchenden
Daten vor einer Verarbeitung angepasst werden kann, um eine effiziente Un-
tersuchung zu erzielen: Durch die Konzentration auf horizontale Daten kann
auf eine Untersuchung der Daten mit Wavelets verschiedener Ausrichtung
verzichtet werden; die Verwendung von horizontal ausgerichteten Wavelets
ist ausreichend.

Dass die Autoren von [Zhu0Oal, deren Verfahren eine vergleichbare Vorver-
arbeitung verwendet (siehe 3.1.2), die Irisdaten mit Gaborwavelets verschie-
dener Ausrichtung untersuchen, ldsst in diesem Kontext Zweifel an dem
ebendort vorgestellten Verfahren aufkommen.

Struktur der Iris

Nicht direkt aus der vorgenommenen Untersuchung der Freiheitsgrade, son-
dern aus der vorausgehenden Teilimplementierung des Algorithmus ent-
stammt die Beobachtung, dass die Pupille des menschlichen Auges nicht
zentrisch in der Iris positioniert ist. Diese Information war in der Theo-
rie zwar schon vor den Versuchen bekannt, die Versuche halfen jedoch die
Auswirkungen dieses Umstands zu verstehen. Lésst man die zum Irismit-
telpunkt verschobene Position der Pupille unberiticksichtigt, kommt es bei
der Transformation der Daten zu Verwischungen der Irismuster (siehe Abb.
5.1).

Diese Erfahrung unterstiitzt die Erkenntnis, dass der Einfluss der Vorver-
arbeitung der Irisdaten auf die Giite des Algorithmus mindestens ebenso
wichtig ist, wie die Parametrisierung.

Zusitzliche Freiheitsgrade durch die Vorverarbeitung

Die letzten beiden Punkte und die Bemerkung 4.5 zeigen in ihrer Kombi-
nation, dass neben den Freiheitsgraden, die aus den Wavelet-Eigenschaften
resultieren, der Algorithmus weitere Variablen durch die Vorverarbeitung
erhiilt. Diese Variablen erfordern ebenfalls ein hohes Mafl an Voriiberlegung.
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Abbildung 5.1: Verwischte Irismuster durch fehlerhafte Vorverarbeitung

5.1.2 Interpretation der Versuchsergebnisse

Die Versuche, die in Abschnitt 4.6 vorgenommen wurden, endeten mit dem
Ergebnis, dass eine Parametrisierung mit den Anfangswerten w = 0.031250,
o = 128 und 8 = 10 zu der besten Leistung des Algorithmus auf den Test-
daten fiihrt. Eine Zusammenfassung der aufgetretenen Hamming-Absténde
gibt folgende Tabelle an:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.200521 0.144531 0.230469
Zwischen Klasse 1/2 | 0.433594 0.363281 0.496094

Die Spalten der Tabelle mit den Bezeichnungen ,, Mittel“, ,Min* und ,,Max*“
geben jeweils den mittleren, minimalen und maximalen Hamming-Abstand,
fiir die Vergleiche innerhalb der Klasse der Referenziris (,,Innerhalb Klasse
1%) und zwischen den beiden Klassen (,,Zwischen Klasse 1/2%), an.

Vergleich mit den Ergebnissen Daugmans

Ein Vergleich dieser Versuchsergebnisse mit den, in Abbildung 5.2 angege-
benen, Ergebnissen von John Daugman zeigt, dass die erreichten Hamming-
Absténde sich anndhernd innerhalb der Bereiche befinden, die Daugman
ermittelt hat: Die Hamming-Absténde der Datensétze innerhalb der Klasse
1 befinden sich vollstdndig in dem von Daugman dokumentierten Bereich.
Im Falle der Hamming-Abstédnde zwischen den Klassen, befinden sich der



128 5 Auswertung

[ same different

J mean = 0.110
M stnd.dev. = 0.065

mean = 0.458
stnd.dev. = 0.0197

Density

2.3 million comparisons

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Hamming Distance

Abbildung 5.2: Ergebnis der Versuche von John Daugman [Daug93]

Durchschnittswert und der maximale Hamming-Abstand in #hnlichen Be-
reichen wie die Werte Daugmans. Der minimale Hamming-Abstand liegt
unterhalb der von Daugman dokumentierten Grenze.

Diese Beobachtung ldsst den Schluss zu, dass die Implementierung und Pa-
rametrisierung (innerhalb der angegebenen Grenzen) erfolgreich war. Wie in
Kapitel 4 schon argumentiert, ist eine zuverléssige Validierung dieses Schlus-
ses aufgrund der eingeschridnkten Datenbasis nicht moéglich. Die weiteren
Betrachtungen sind unter diesen Einschrénkungen zu sehen.

Folgerungen aus den Versuchsergebnissen

Bezogen auf die Testdaten lasst sich aus den Ergebnissen folgern, dass fiir ei-
ne Unterscheidung von Irisbildern Wavelets geeignet sind, deren horizontale
Ausbreitung (beziiglich der transformierten Irisdaten) einen grofien Bereich
der untersuchten Daten abdeckt. Wie den Einzelergebnissen in Anhang E.4
entnommen werden kann, verfiigen bei einer nach Waveletparameter aufge-
teilten Betrachtung Wavelets mit einer Parametrisierung von a = 64! {iber
die beste Unterscheidung der Bildklassen.

!Dieses bezieht sich auf die Versuchsreihe mit den Anfangswerten w = 0, 03125, o = 128
und 8 = 10. Somit ist die vollstdndige Parametrisierung der angegebenen Wavelets mit
w = 0,0625,c = 64 und 8 = 5 gegeben.
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Aus diesen Werten folgt, dass die horizontale Ausdehnung des Wavelets (sie-
he hierzu Abschnitt 4.6.2) etwa die Hilfte des Irisrings abdeckt. Die Auswir-
kung der vertikalen Ausdehnung ist weniger entscheidend. Bei den Versuchen
mit verschiedenen Parametrisierungen der entsprechenden Variable 3 wie-
sen alle Varianten ausreichend gute Eigenschaften auf, mit einer Tendenz
zur Verbesserung der Ergebnisse bei der Verwendung kleiner Werte.

Eine direkte Interpretation dieser Beobachtungen fillt schwer, da der Algo-
rithmus lediglich die Phase der komplexen Waveletkoeffizienten zur Gene-
rierung der Signatur verwendet. Eine Einbeziehung der Resultate anderer
Quellen erscheint in diesem Zusammenhang vielversprechend:

In [Wisk99] wird beschrieben, dass die Auspridgung der Phase der Wave-
letkoeffizienten stark von der Exaktheit ihrer Positionierung abhéngt (siehe
Abbschnitt 3.3.1). Die Autoren berichten, dass zueinander leicht verschobe-
ne , Jets“ signifikant unterschiedliche Phaseninformationen tragen koénnen,
obwohl sie fast identische Bilddaten beschreiben. Eine Ubertragung dieses
Umstandes auf die vorliegenden Ergebnisse ldsst folgende Schliisse zu: Je
kleiner die Wavelets sind, desto stérker besteht eine Abhéngigkeit von einer
genauen Positionierung, da effektiv weniger Bildpunkte in die Berechnung
des Waveletkoeffizienten einflieflen. Aus den Aussagen in [Wisk99] folgt, dass
sich eine schlechte Positionierung stark auf die Phase der Koeffizienten aus-
wirkt (stérker als auf die Amplitude). Da der implementierte Algorithmus
lediglich die Phaseninformationen beriicksichtigt, kann die bessere Perfor-
mance bei groflen Wavelets auf die groflere Toleranz dieser gegeniiber einer
Abweichungen der Position interpretiert werden. Dies deutet darauf hin, dass
durch eine prézisere Vorverarbeitung, die in einer genaueren Positionierung
der Analysepunkte resultiert?, die Fihigkeit kleinerer Wavelets zunimmt,
Bilddaten miteinander zu identifizieren.

Bemerkung 5.1 (Fortschritte Daugmans)

Abbildung 5.2 spiegelt die Ergebnisse Daugmans zum Zeitpunkt der Ver-
offentlichung dieser Grafik wieder. Wie [Daug99] entnommen werden kann,
konnte eine Verbesserung der Leistung des Algorithmus Daugmans verzeich-
net werden. Da keiner der Artikel Daugmans, die im Anschluss an [Daug93]
vertffentlicht wurden, Verdnderungen des Algorithmus enthielten, kann ge-
folgert werden, dass diese Verbesserung vollstéindig durch Anderungen der
Parametrisierung erzielt wurden. Dieses belegt die Behauptung, dass eine
gute Parametrisierung ein langwieriger Prozess ist (der sich im Falle Daug-
man iiber Jahre erstreckt).

2Eine genauere Positionierung versteht sich in diesem Fall beziiglich verschiedener Auf-
nahmen derselben Iris.



130 5 Auswertung

5.2 Theoretische Betrachtungen

Unterstiitzt von den eben formulierten Erkenntnissen aus der praktischen
Arbeit, konnen anhand der in Kapitel 3 beschriebenen Algorithmen Un-
tersuchungen vorgenommen werden, inwieweit Parallelen zwischen den ver-
schiedenen Anwendungen von Wavelets in der biometrischen Authentikation
existieren. In diese Betrachtungen fliefen sowohl Erkenntnisse aus den fiinf
detailliert beschriebenen als auch aus den weiteren, nur kurz angesproche-
ne Verfahren ein. Die in Abschnitt 5.2.4 vorgenommene Klassifikation der
Algorithmen beschrankt sich somit auch auf die angegebene Menge von Al-
gorithmen. Es wird keinesfalls ausgeschlossen, dass weitere waveletbasierte
Algorithmen zur biometrischen Authentikation existieren, die sich nicht in
diese Klassifikation eingliedern lassen.

5.2.1 Vergleich von Waveletkoeffizienten

Aus dem Uberblick der Algorithmen, den Kapitel 3 vermittelt, ergibt sich
zuerst die algorithmen-iibergreifende Erkenntnis, dass alle betrachteten Ver-
fahren darauf basieren, die Waveletkoeffizienten der vorgenommenen Wave-
lettransformationen zu vergleichen. Dabei unterscheiden sich Auspriagung
und Verfahren des Vergleichs. So generieren beispielsweise die Verfahren
von Daugman [Daug93] und Hamamoto [Hama99] die Signaturen direkt aus
den Waveletkoeffizienten, wihrend die Verfahren von Garcia et al. [Garc00]
und Zhu et al. [Zhu00a] jeweils eine Reihe von Waveletkoeffizienten fiir ein
Element der Signatur zusammenfassen.

5.2.2 Syntaktische Analyse

Die betrachteten Verfahren unternehmen in der Regel keine semantische
Analyse der Waveletkoeffizienten (die Ausnahme bildet das Verfahren von
Garcia et al.; mehr dazu im folgenden). Die Verwendung der Koeffizienten
beinhaltet kein ,, Verstehen* der Bildstrukturen. Es findet keine direkte Zu-
ordnung von Waveletkoeffizienten zu abstrakten Elementen des untersuchten
Merkmals statt (was z. B. einer Interpretation eines gegebenen Wavelet-
koeffizienten bzw. der Zusammenfassung einer Reihe von Koeffizienten als
Minutie eines Fingerabdrucks entspriche). Das Verfahren von Wiskott et
al. [Wisk99] bildet hier keine Ausnahme. Zwar findet dort eine Zuordnung
von ,Jets“ zu Elementen des Gesichts (Mund, Nase, etc.) statt, doch die
Behandlung der ,Jets“ ist rein abstrakt und die initiale Zuweisung eines
Jets zu einem Gesichtselement geschieht nicht iiber eine Interpretation der
Koeffizienten, sondern iiber die bewusst gesteuerte Positionierung des Jets
wihrend der Parametrisierung des Algorithmus.
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Wie schon angedeutet, stellt das Verfahren von Garcia et al. zur Gesichtser-
kennung in Einschrinkungen eine Ausnahme dieser Beobachtung dar. Das
Verfahren verwendet die Waveletkoeffizienten fiir zwei separate Aufgaben:
Die Lokalisierung der Gesichtsregionen und die Generierung der Signatur.
Im Falle der Generierung der Signatur trifft die oben beschriebene Beob-
achtung zu: eine semantische Analyse der Koeffizienten findet nicht statt.
Anders verhilt sich jedoch der Vorgang der Lokalisierung der Regionen des
Gesichts. Hierfiir werden Erkenntnisse iiber charakteristische Muster von
Waveletkoeffizienten verwendet. So geschieht z. B. das Finden der Begren-
zungen des Gesichts iiber eine Lokalisierung von Maxima bestimmter Wa-
veletkoeffizienten.

5.2.3 Vergleichsverfahren

Auch wenn alle betrachteten Verfahren algorithmisch auf einem Vergleich
der Waveletkoeffizienten beruhen, unterscheiden sie sich doch in der Art des
Vergleichs dieser Koeffizienten. Die Bandbreite der Methoden reicht vom
reinen Bitvergleich (bei Daugman), iiber statistische Methoden (wie z. B.
bei Zhu et al. und Garcia et al.) bis zu der Verwendung von neuronalen
Netzen (beim Verfahren von [Lim01]).

5.2.4 Versuch einer Klassifikation

Algorithmen fiir die biometrische Authentikation, deren Methode des Signa-
turenvergleichs auf einem Vergleich von Waveletkoeffizienten basiert, lassen
sich aufgrund der oben zusammengefassten Erkenntnisse in zwei Klassen
unterteilen. Die Aufteilung geschieht auf Basis der verwendeten Technik
der Signaturberechnung und der daraus folgenden Vergleichsmethode. Die-
se Klassifikation soll helfen, Parallelen zwischen Verfahren zu erkennen, die
verschiedene biometrische Techniken realisieren.

1. Globale Verfahren

Alle unter dieser Uberschrift zusammenfassten Algorithmen besitzen die Ei-
genschaft, dass sie fiir die von ihnen verwendete Merkmalscharakterisierung
eine verteilte Menge von Waveletkoeffizienten nutzen, deren Ursprungspo-
sition sich iiber das gesamte Merkmal (oder groBe Flidchen) erstreckt. Die
Algorithmen [Zhu00a|, [Garc00] und [Bole98] gehoren dieser Klasse an. Die-
sen Algorithmen ist gemein, dass sie die Waveletkoeffizienten beziiglich eines
Mitgliedes der verwendeten Waveletfamilie zusammenfassen und das Resul-
tat dieser Zusammenfassung als ein Element der biometrischen Signatur
ablegen. Die Zusammenfassung der Koeffizienten erfolgt iiber statistische
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Methoden wie der Mittelwertbildung oder der daraus abgeleiteten Berech-
nung der zugehorigen Standardabweichung.

Bei den Algorithmen [Liu01] und [Lim01] findet keine direkte Zusammenfas-
sung der Koeflizienten einer Waveletfamilie statt. Die Vergleichsmethoden
verwenden jedoch die Gesamtheit der Koeffizienten (in [LimO01]) bzw. alle
Koeffizienten beziiglich eines Wavelets (in [Liu01]) fiir den Vergleich. Eine
regionale Aufspaltung der Koeffizienten findet nicht statt.

2. Lokale Verfahren

Die Verfahren von Hamamoto und Wiskott et al. gleichen sich in dem An-
satz, an einigen festgelegten Punkten eine Reihe von Koeffizienten beziiglich
verschiedener Wavelets® zu berechnen. Uber diese Waveletkoeffizienten wird
eine Charakterisierung der Regionen erzeugt, deren Zentren diese Punkte
sind. Eine mathematische Zusammenfassung der Koeffizienten wird nicht
vorgenommen. Es findet somit ein direkter Vergleich von Waveletkoeffizien-
ten statt, die sich auf dieselbe eingeschréankte Region der Daten beziehen.
Dasselbe Verfahren verwendet auch Daugman, mit dem Unterschied, dass
bei seiner Methode nicht bekannt ist, wie sich die Analysepunkte auf die
verschiedenen Wavelets verteilen (siche Abschnitt 4.4.3).

Diesen Verfahren ist gemein, dass die Giite ihrer Erkennung von der Giite der
Positionierung der Wavelets abhéngt. Besonders bei den Verfahren Daug-
mans und Hamamotos, die zur Festlegung der Analysepunkte auf Methoden
basieren, die abgelost von der Wavelettransformation sind, besteht somit
eine starke Abhéngigkeit von der Vorverarbeitung.

5.2.5 Unterschied zu ,,klassischen* Verfahren

,,Klassische“ Verfahren der Biometrik basieren auf einem Verstindnis der Ei-
genschaften des untersuchten Merkmals. So werden bei der Fingerabdruck-
erkennung die einzelnen Muster erkannt und klassifiziert. Die Methoden der
biometrischen Erkennung iiber die Handgeometrie setzten eine zuverléssige
Zuordnung der aufgenommenen Daten zu den einzelnen Elementen der Hand
voraus. Ein ,klassisches“ Verfahren ist vollsténdig auf ein Merkmal festge-
legt, da seine Funktionsweise auf die spezifischen Eigenschaften dieses Merk-
mals abgestimmt ist (die Methoden der Handgeometrie unterscheiden sich
beispielsweise fundamental von den Methoden der Analyse der Retinastruk-
tur).

Wie oben bereits erldutert, findet diese Art des ,,Verstehens“ der Daten im
Allgemeinen bei waveletbasierten Methoden nicht statt. Dieses fithrt dazu,

3Das Attribut , verschieden® bezieht sich hierbei nicht auf verschiedene Waveletfamili-
en, sondern auf einzelne Mitglieder derselben Familie, die sich in ihrer Parametrisierung
(GroBe, Ausrichtung, mittlere Frequenz) unterscheiden.
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dass sich waveletbasierte Methoden z.T. merkmalsiibergreifend iibertragen
lassen. Es konnen, wie im vorraus gegangenen Abschnitt beschrieben, Par-
allelen zwischen den behandelten Waveletverfahren gefunden werden: Das
Verfahren Hamamotos zur Fingerabdruckerkennung ist eng mit der Metho-
de Daugmans zur Iriserkennung verwandt und das Vergleichsverfahren von
Zhu et al. fiir die Iriserkennung #hnelt der Methode fiir die Gesichtserken-
nung, die von Garcia et al. verwendet wird. Diese Eigenschaft ist zugleich
die Stiarke und der Schwachpunkt dieser Verfahren.

Die Stérke resultiert aus der Beschrinkung der ,intelligenten* Analyse der
Daten: Einer intelligenten Analyse muss eine vernunftgesteuerte Untersu-
chung und Klassifizierung der moglicherweise auftretenden Eigenschaften
vorausgehen. Ist dieses bei einer eingeschrinkten Menge an Auspriagungen,
wie z. B. bei den Minutien des Fingerabdrucks, noch zu leisten, fallt eine
derartige Untersuchung bei komplexeren Daten, wie den Irismustern, jedoch
schwer. Bis dato wirde noch kein etablierter Algorithmus zur Iriserkennung
eingefiihrt, der auf einer semantischen Analyse der Irismuster basiert.

Die Schwéche dieser Methode ist die eingeschriankte Beherrschbarkeit der
Erkennung. Da kein wirkliches Verstédndnis der Strukturen vorhanden ist
bzw. im Prozess der Bearbeitung und des Vergleichs kein Verstehen des
Bildes vollzogen wird, lassen sich zuverléssige Aussagen iiber die Giite des
Verfahrens nur schwer fillen. Samtliche Angaben Daugmans iiber die Zu-
verlassigkeit seines Algorithmus entstammen statistischen Auswertungen sei-
ner praktischen Versuchergebnisse.
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Kapitel 6

Zusammenfassung &
Ausblick

6.1 Zusammenfassung der Resultate

Die zu Beginn formulierte Zielsetzung dieser Arbeit war die Schaffung ei-
nes tiefgreifenden Versténdnisses waveletbasierter Algorithmen zur biome-
trischen Authentikation. Zu diesem Zweck gab Kapitel 2 ein Einfiihrung in
die mathematischen Hintergriinde der Wavelettheorie. In Kapitel 3 wurden
fiinf ausgewihlte Algorithmen vorgestellt und auf ihre Funktionsweise unter-
sucht. In Kapitel 4 wurde die Implementierung und Parametrisierung eines
dieser Algorithmen vorgestellt, um die praktischen Aspekte waveletbasier-
ter Algorithmen zu beleuchten. In Kapitel 5 wurden die erzielten Ergebnisse
ausgewertet und in Relation zueinander gesetzt.

Eine Zusammenstellung der Erkenntnisse iiber das Feld der Anwendungen
von Wavelets in der biometrischen Authentikation gestaltet sich wie folgt:

e Breite Anwendbarkeit

Fiir viele Bereiche der biometrischen Authentikation wurden wavelet-
basierte Algorithmen entworfen. Die Wavelets werden dabei sowohl
zur Signaturerzeugung wie auch zur Vorverarbeitung der Daten ange-
wendet.

e Mathematisches Fundament

Die Verwendung der Wavelets steht auf einem festen mathematischen
Fundament. Richtig angewendet erlauben die Wavelets eine effiziente,
verlustfreie Transformation der Daten.
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e Entwicklungsfahigkeit

Der Grofiteil der betrachteten Algorithmen verwendet nur wenige der
Methoden der fortgeschrittenen Wavelettheorie oder setzt die benutzen
Wavelets in Bezug zu dieser. Dies deutet darauf hin, dass die Entwick-
lung der waveletbasierten Algorithmen zur biometrischen Authentika-
tion noch nicht ausgeschopft ist.

e Dominanz der syntaktischen Analyse

Wie in Kapitel 5 ausgefithrt, werden im Grofiteil der betrachteten
Algorithmen die Waveletkoeffizienten lediglich auf einem abstrakten
Niveau ausgewertet. Eine semantische Relation von Waveletkoeffizien-
ten zu tatsichlichen Eigenschaften des Merkmals findet meistens nicht
statt.

e Grofle Anzahl von Freiheitsgraden

Die in Kapitel 3 vorgenommene Analyse der Algorithmen ergab, dass
neben dem eigentlichen algorithmischen Verfahren ein ebenso grofies
Gewicht auf der erfolgreichen Parametrisierung der Algorithmen liegt.
Dieses liegt an der groflen Anzahl von Freiheitsgraden, die waveletba-
sierten Methoden eigen ist.

e Methoden der Parametrisierung

Eine Konsequenz aus der groffen Anzahl der Freiheitsgrade ist eine
grundlegende Bedeutung der Methoden zur Bestimmung des Werte-
bereichs dieser Freiheitsgrade. In Kapitel 4 wurde ein systematisches
Vorgehen zu diesem Zweck vorgestellt. Ein besonderes Gewicht liegt
hierbei auf einer genauen Untersuchung der spezifischen Eigenschaften
der zu untersuchenden Daten (in Bezug auf das Anwendungsziel).

e Bedeutung der Vorverarbeitung

Die Untersuchungen der Verfahren von Daugman [Daug93], Zhu et al.
[Zhu00a] und Hamamoto [Hama99] haben eine, fiir die Giite des Al-
gorithmus entscheidende, Bedeutung der Vorverarbeitung der Daten
ergeben. Gerade bei lokal ausgerichteten Verfahren, wie der Metho-
den von Daugman und Hamamoto, ist eine exakte Positionierung der
Analysepunkte essenziell. Die praktischen Versuche in Kapitel 4 haben
dieses belegt.

e Ermittlung von Parallelen

Durch die theoretischen Betrachtungen in Kapitel 3 konnten algorithmus-
libergreifende Parallelen zwischen den betrachteten Verfahren festge-
stellt werde. Dieses fiihrte zu allgemeineren Schliissen iiber die Funk-
tionsweise waveletbasierter Algorithmen zur biometrischen Authenti-
kation. Dieses abstrakte Wissen kann sowohl fiir das Versténdnis neu-
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er Algorithmen, als auch bei der Verbesserung bestehender Methoden
hilfreich sein.

Eine abschliefende Beurteilung der Klasse der waveletbasierten Algorithmen
kann an dieser Stelle nicht gegeben werden. Fiir eine derartige Aussage ist
dieses Feld zu komplex und zu jung. An vielen Stellen entsteht der Eindruck,
dass die Entwicklung waveletbasierter Verfahren im Gebiet der Biometrik
noch am Anfang steht. Die etablierten Verfahren verwenden nur wenige Er-
kenntnisse und Methoden der Wavelettheorie. Eine mogliche Richtung der
Entwicklung zeigt das Verfahren von Garcia et al. auf, das in Abschnitt 3.3.2
beschrieben wurde: Das Verfahren verwendet fortgeschrittene Methoden der
Wavelettheorie (die ,, Wavelet Packets“) und nimmt eine Interpretation der
Waveletkoeffizienten zur Bestimmung definierter Regionen des Gesichtes vor.
Ob eine derartige Entwicklung zu einer weiteren Verbesserung der Verfahren
und einer besseren Beherrschbarkeit der Methoden fiihrt, ist zu vermuten,
kann aber nicht mit Sicherheit prognostiziert werden.

6.2 Ausblick

Ein Ausblick dieser Arbeit gestaltet sich zweigeteilt. Der erste Teil des Aus-
blicks behandelt Aspekte, die sich direkt aus dem Inhalt dieser Arbeit erge-
ben. Der zweite Teil stellt das betrachtete Feld in einen breiteren Kontext.

6.2.1 Fortfiihrung der praktischen Arbeit

Die in Kapitel 4 vorgestellte Arbeit bieteT verschiedene Moglichkeiten der
Weiterfiihrung;:

e Validierung durch gréflere Sampleanzahl

Séamtliche Ergebnisse, die im Rahmen dieser Arbeit erzielt wurden,
sind unter der Einschrinkung zu sehen, dass die Anzahl der verwen-
deten Irisbilder sehr begrenzt war. Wie schon erwidhnt, diente der
praktische Teil dieser Arbeit mehr der Konzeption und Bereitstel-
lung von Methoden und Werkzeugen fiir eine Parametrisierung als
der Durchfithrung der eigentlichen Auffindung der Parameter. Eine
Weiterfithrung der Experimente mit einer erhthten Anzahl von Iris-
samples wire wiinschenswert, um so einer Referenzimplementierung
des Algorithmus ndher zu kommen.

e Untersuchung des Informationsgehalts verschiedener Regionen der Iris

Aus Aufwandsgriinden hat diese Arbeit auf genauere Untersuchungen
verzichtet, die die Verteilung der Analysepunkte beziiglich der Irisda-
ten betreffen. Dieser Bereich bietet interessante Aspekte zur weiteren
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Erforschung. Dieses kann sowohl empirisch (statistische Verteilung von
Irismuster auf den Regionen der Iris), informationstheoretisch (Be-
trachtungen zu der Entropie der Irisregionen u. &.) und experimentell
(Versuchreihen mit den im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Werk-
zeugen) geschehen.

e Anwendung fortgeschrittener Erkenntnisse der Wavelettheorie

In Abschnitt 4.4.3 wurde hinsichtlich der Zuordnung von Wavelets zu
Regionen der Iris angeregt, Methoden zu verwenden, die an die diskrete
Wavelettransformation angelehnt sind. Dieses bezieht sich insbesonde-
re auf die Untersuchung von wenigen Punkten mit ,,groflen* Wavelets
und von vielen Punkten mit , kleinen® .

e Erstellung von Vorverarbeitungsroutinen

Ein Punkt, der die gestellten Aufgaben lediglich am Rand beriihrte, ist
die Erstellung der Routinen zur Vorverarbeitung der Irisdaten. Wie je-
doch bereits dargelegt wurde, haben diese Routinen fiir die Giite einer
Implementierung mindestens genauso viel Bedeutung, wie der eigent-
liche waveletbasierte Algorithmus. Eine vollstdndige Implementierung
dieser Routinen erscheint als interessante Aufgabenstellung.

Weiterfithrende praktische Untersuchungen

Voraus gesetzt, dass eine Implementierung und Parametrisierung erfolgreich
war und eine Referenzimplementierung des Algorithmus von Daugman vor-
liegt, konnen weiterfithrende praktische Versuche unternommen werden. Die-
se sollten auf ein tieferes Verstdndnis des Algorithmus und eine eventuelle
Weiterentwicklung abzielen:

e Verdnderung der Konstanten des Verfahrens

Verbessert sich die Giite der Erkennung, wenn die Anzahl der unter-
suchten Punkte (z. B. iiber das Einfiigen weiterer Analyse-Bénder)
erhoht wird?

Wie weit verschlechtert sich die Qualitidt der Erkennung, wenn die An-
zahl der untersuchten Punkte verringert wird? In welchem Verhéltnis
steht der Gewinn an Performance zu dem zu erwartenden Verlust an
Erkennungsgenauigkeit?

e Andere Wavelets

Welchen Einfluss hat die Verwendung anderer Wavelets im Algorith-
mus? Ist die Funktionsfahigkeit des Verfahrens vollstéindig auf Gabor-
wavelets festgelegt oder kann auch mit anderen Wavelets ein dhnliches
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Verhalten erzielt werden? Von besonderem Interesse ist bei einer derar-
tigen Aufgabestellung die anschlieende Riickkopplung mit den theo-
retischen Erkenntnissen der Wavelettheorie.

e Andere Vergleichsmethoden

Welches Gewicht besitzt die von Daugman verwendete Vergleichsme-
thode in der Erkennung? Welche Erkennungsgenauigkeit kann mit ei-
ner Methode erzielt werden, die statt der Phase z. B. die Amplitude
der Waveletkoeffizienten verwendet?

Sollte eine Referenzimplementierung des Algorithmus zur Verfiigung stehen,
bote sich auflerdem an, Versuche zu unternehmen, welche die Robustheit des
Algorithmus gegeniiber Taduschungsversuchen evaluieren.

6.2.2 Weiterfithrende Aspekte von Anwendungen der Wave-
lets in der biometrischen Authentikation

Losgelost von der praktischen Seite dieser Arbeit, stellen sich eine Reihe von
weitergehenden Ansétzen und Fragestellungen fiir eine Weiterbearbeitung
dieses Themas:

e Untersuchung anderer biometrischer Techniken

Die Betrachtungen in Kapitel 3 blieben auf die Felder der Iris-, Finger-
abdruck- und Gesichtserkennung beschrinkt. Von Interesse ist eine
Untersuchung, inwieweit waveletbasierte Methoden fiir andere biome-
trische Gebiete existieren. Neben anderen Anwendungen, die auf der
Verarbeitung von Bildinformationen basieren, bietet sich besonders die
Untersuchung von Wavelets fiir die Stimmerkennung an (Die Arbeiten
D. Gabors, auf den die Gaborwavelets zuriick gehen, beschéftigen sich
mit der Analyse von Klidngen).

e Methoden der ,intelligenten“ Analyse

Wie schon zuvor argumentiert, besitzt eine Interpretation der Wa-
veletkoeffizienten hinsichtlich der Daten, die von ihnen représentiert
werden, das Potential einer Aufwertung der biometrischen Algorith-
men.

e Verwendung fortgeschrittener Waveletmethoden

Ebenso interessant ist eine Untersuchung der Anwendbarkeit fortge-
schrittener Wavelettechniken im Gebiet der biometrischen Authenti-
kation. Der Algorithmus von Garcia et al. [Garc00] ist ein Schritt in
diese Richtung.
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Zusammenfassend lisst sich sagen, dass die Anwendung von Wavelets in
der biometrischen Authentikation interessante Ansétze enthilt und vielver-
sprechende Verfahren ermoglicht. Wie soeben gezeigt, bieten sich diverse
Ansatzpunkte fiir weitere Arbeiten. In diesem jungen Forschungsfeld sind
auf unabsehbare Zeit Fortschritte zu erwarten.



Anhang A

Mathematischen Notation

A.1 Anpassung der Schreibweise

Im Laufe dieser Arbeit wurde aus verschiedenen Quellen mathematische
Inhalte zitiert. Da die Notationen und Bezeichnungen in den Quellen unein-
heitlich sind, war es fiir die Verstindlichkeit und Lesbarkeit dieser Arbeit
nétig, in einigen Fillen die Schreibweise der zitierten Formeln anzupassen
und zu vereinheitlichen.

Ein Beispiel fiir unterschiedliche Notationen mathematischer Inhalte, ist die
Verwendung der Exponentialfunktion: In einigen Quellen (z. B. [Hama99])
wird diese durch exp[z], in anderen (wie z.B. [Mall98]) durch e” dargestellt.
Ebenso verwenden einige Autoren die Vektorschreibweise zur Darstellung
zweidimensionaler Datenstrukturen (wie z.B. Bilddaten), andere verzichten
auf diese Art der Darstellung.

Es wurde darauf geachtet, dass lediglich die Schreibweisen, aber in keinem
Fall die Aussagen der Formeln geindert wurde.

Im folgenden ist eine kleine Aufstellung der hiufigsten Bezeichnungen in
dieser Arbeit gegeben:

e [(z,y): Bilddaten
o (): Wavelet
e J: Winkel

e ¢ w: Frequenz

Falls diese Bezeichner in anderer Bedeutung Verwendung finden, wird dieses
explizit angegeben oder es ist aus dem Zusammenhang selbsterklarend.

Eine umfassende Auflistung der verwendeten mathematischen Notationen
folgt im n#chsten Abschnitt.
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A.2 Liste verwendeter mathematischer Symbole

N die natiirlichen Zahlen

Z die ganzen Zahlen

R die rellen Zahlen

C die komplexen Zahlen

i die imaginére Zahl 7

ViV, direktes Produkt der Vektorrdume V7 und V5:
VieVe:={v|v=vy+ve, v €Vi, vy €V}

Span((v;)icr) Der von der Menge v; aufgespannte K-Vektorraum:

Span((vi)ier) :={v | v =72 ;c; \ivi , \i € K}

Vereinigung

Schnittmenge / logisches Und (AND)

Tensorprodukt / Logisches exklusives Oder (XOR)

Element

Obermenge

Untermenge

Integral

Summe

Funktion/Signal

Fouriertransformierte von f(t)

Wavelettransformierte von f(t)

Faltung (siehe Anhang B.2)

Fiir alle [Elemente]

Es existiert ein [Element)]

Transponierte des Vektors v

Komplex-konjugierte von z € C

Diracsche Deltafunktion oder Dirac-Stof3:
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Anhang B

Weitere mathematische
Grundlagen

In diesem, die mathematischen Grundlagen ergénzenden, Abschnitt folgen
Definitionen verschiedener mathematischer Begriffe, die keinem der anderen
Abschnitte zugeordnet werden konnten, aber fiir das Verstdndnis der Arbeit
notig sind.

B.1 Lineare Algebra

Als Quelle fiir die folgenden Abschnitte diente, soweit nicht anders angege-
ben [Fisc79].

B.1.1 Vektorraume

Definition B.1 (Vektorraum) Sei K ein Kdrper. Ein K- Vektorraum be-

steht aus einer Menge V, einer Verkniipfung + (Addition) und einer Ver-
kniipfung - (Multiplikation mit Skalaren), so dass folgendes gilt:

(V1) (V,+) ist eine Abelsche Gruppe

(V2) fir allev, w € V, X\, p € K gilt

0 o= (-0)+ (uev)
b. A (v4+w) = v+ w
c. (Ap)-v=A(p-v)

d 1-v=vw
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Die im Rahmen dieser Arbeit auftretenden Vektorriume sind Funktionsriume?!

iiber R und C. Es handelt sich dabei also um jeweils R-Vektorrdume (reeller
Vektorraum) oder C-Vektorrdume (komplexer Vektorraum).

Ein reeller Vektorraum V fiir den ein Skalarprodukt
<, >»VxV — R
(v,w) — <v,w>

erklirt ist (fiir eine genaue Definition des Skalarprodukts siehe [Fisc79, S.
184]), nennt sich euklidischer Vektorraum. Ein komplexer Vektorraum mit
einem Skalarprodukt heifit Unitdr. Zwei Elemente eines Vektorraums heiflen
orthogonal zueinander, wenn ihr Skalarprodukt gleich Null ist.

In dem in dieser Arbeit behandelten Fall der Funktionsriume wird folgendes
Skalarprodukt verwendet:

+00
< flg o= /f(m)g(x) d. (B.1)

Fiir jeden Vektorraum existiert eine Menge von Elementen, die diesen auf-
spannen:

Definition B.2 (Erzeugendensystem, Basis) Gegeben sei ein K- Vektor-
raum V mit einer Familie (v;)ic; von Vektoren. Die Familie heif$t Erzeu-
gendensystem von V, falls gilt

(B1) V = Span((vi)ier)-
FEin Erzeugendensystem heifit Basis, falls gilt
(B2) (v;)ier ist linear unabhingig.

FEine Basis heifit Orthogonalbasis, wenn alle Elemente der Basis orthogonal
zueinander sind. Eine Basis heifit Orthonormalbasis, wenn alle Elemente der
Basis eine Norm von Eins haben und orthogonal zueinander sind.

Im Falle nicht orthogonaler Basen von nicht endlicher Dimensionalitét ist es
wichtig, auf die Stabilitdt dieser Basen zu achten. Diese Bedingung erfiillen
die Riesz-Basen (siche [Mall98, Appendix A.3]).

B.1.2 Norm und Metrik

Ein Maf} fiir Elemente eines Vektorraums bildet die Norm:

'Das bedeutet, dass die Elemente dieser Ridume reelle bzw. komplexe Funktionen sind.
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Definition B.3 (Norm) Sei V ein K-Vektorraum. Eine Abbildung
IH:v - R

vo—= o

heifit Norm auf V, falls fir alle vyw € V und A € K gilt:

N Aol = A ]
N2 o+w| <ol + [l
N3 lv = 0 <= v=0

Die reelle Zahl ||v|| heifst Norm des Vektors v.
Der Begriff der Metrik definiert ein Abstandsmafl auf Elemente einer Menge:

Definition B.4 (Metrik) Sei X eine Menge. Eine Abbildung

d: XxX — R
(z,y) = dz,y)
heifit Metrik auf X, falls fiir alle x,y,z € X gilt:

M1 d(z,y) = d(y,x)
M2 d(z,z) < d(z,y)+d(y,z)
M3 d(z,y) =

d(x,y) heifst Abstand oder Distanz zwischen x und y.
Ist || || eine Norm auf dem K-Vektorraum V, so ist durch
d(v,w) = [|jv — w|| fir v,w eV (B.2)

eine Metrik auf V erklart.

B.2 Faltung

Die Grundlagen der im folgenden kurz zusammengefassten Eigenschaften der
Faltung finden sich u. a. in [Meyer98] und [Mall98]. Diese Werke bildeten
die Quelle fiir diesen Abschnitt.

Definition B.5 (Faltungsintegral) Das Faltungsintegral ist wie folgt de-
finiert:
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Eine wichtige Eigenschaft der Faltung ergibt sich im Zusammenspiel mit der
Fouriertransformation:

Ft) = gxh(t) = f(w) = §w)h(w). (B.4)

Die Faltung ist kommutativ:

gxh(t) = hxg(t). (B.5)
Daraus folgt:
+oo +oo
[ swhte—w = [ htwgte - w. (B.6)

B.3 Statistische Methoden

In dem folgenden Abschnitt werden kurz mathematische Begriffe aus dem
Bereich der Statistik definiert. Als Quelle fiir diesen Abschnitt diente [Lips74].

Einige der in Kapitel 3 vorgestellten Algorithmen verwenden den Mittelwert
(,Mean“) und die zugehorige Standardabweichung (,,Standard Deviation®)
der Waveletkoeffizienten zur Generierung der Signaturen. Die zugrundelie-
genden mathematischen Konzepte basieren auf dem Begriff der Zufallvertei-
lung (oder auch Zufallsvariable).

Die allgemeingiiltige Definition des Begriffs der Zufallsverteilung ist fiir ein-
geschrinkte Verwendung innerhalb dieser Arbeit zu weit gefasst. Im folgen-
den soll unter einer Zufallsverteilung X lediglich eine Funktion verstanden
werden, die einem Element x einer diskreten Menge S eine Eintrittswahr-
scheinlichkeit P(x) zuordnet.

Angewandt auf den Fall der Menge der Waveletkoeffizienten einer Transfor-
mation? bedeutet dieses, dass S die Menge der auftretenden Koeffizienten ist
und P(z) die Wahrscheinlichkeit angibt, dass bei einer zufilligen Auswahl
eines Waveletkoeffizienten dieser gleich x ist.

Beispiel B.1 (Zufallverteilung)
Eine diskrete Transformation von sechs Analysepunkten hat als Ergebnis
folgende Menge an Koeffizienten:

S = {0, 0.134, 0, 0.23, 0.7, 0}

’Die Menge der Waveletkoeffizienten einer durch ein Computerprogramm durch-
gefithrten Wavelettransformation ist in jedem Fall diskret und endlich.
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Daraus folgt eine Zufallverteilung X von

0.134 | 0.
T

6

3107

1
6

ol O©
oI ro

P(x)

Definition B.6 (Mittelwert) Fir eine gegebene Zufallsverteilung X fir
eine Menge S errechnet sich der Mittelwert E(X) wie folgt:

B(X) =Y ;P(z;). (B.7)

T, €S

Aus dem Mittelwert leitet sich die Standardabweichung ab:

Definition B.7 (Varianz, Standardabweichung) Die Varianz Var(X)
einer Zufallsverteilung X fiir eine Menge S ist wie folgt definiert:

Var(X) = Y (zi = p)* f(a:) = E(X = p)?), (B.8)
T, €S

wobei p = E(X) gilt. Die Standardabweichung ox ist gleich der Quadrat-
wurzel der Varianz:

ox = +/Var(X). (B.9)



Anhang C

Details der Implementierng

Dieser Teil des Anhangs beschreibt die angefertigte Implementierung auf ei-
nem quellcode-nahem Niveau. Die Beschreibung findet Routinenweise statt,
wobei zur Strukturierung die in Abschnitt 4.2.3 eingefiihrte Modularisierung
verwendet wird. Die Spezifikationen zur Implementierung aus Abschnitt
4.5.3 werden als bekannt vorausgesetzt. Im Vordergrund steht dabei die
Beschreibung der Schnittstellen der Routinen. Alle hier beschriebenen Rou-

tinen sind ,,Matlab-Routinen“!.

Der Quellcode der im folgenden beschriebenen Routinen kann im Internet
unter http://www.nerdalert.de/biometrik/daugman matlab.tgz erhal-
ten werden.

C.1 P-Modul

C.1.1 loadIrisImage.m
Aufgabe

Laden eines Irisbildes und Umwandeln des Bildes in ein definiertes Format.
In der momentanen Version liest die Routine Bilder im ,,bmp“-Format.

Ubergabeparameter

Name Typ Inhalt
filename | String | Pfad zum zu ladenden Irisbild.

'Dieses gilt auch fiir die C++-Routine mygabortransform.cpp, da diese darauf ausge-
legt ist, von Matlab aus aufgerufen zu werden. Nach einer Compilation mit dem Matlab-
Compiler ,,mex* steht diese Routine innerhalb von Matlab zur Verfiigung.
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Riickgabeparameter

Name | Typ Inhalt
bild [MxNx3]-Matrix | RGB Bild.

C.1.2 getGraylmage.m
Aufgabe

Umwandeln des iibergebenen RGB-Bildes in ein Graustufenbild. Dabei kommt
folgende Formel zur Berechnung der Graustufen zum Einsatz (Pixelweise):

Grauwert = 0.299- Rotwert + 0.587- Griinwert +0.114- Blauwert

Die Werte der Graustufen werden auf den Bereich [0, 1] normiert.

Ubergabeparameter

Name | Typ Inhalt
bild [MxNx3]-Matrix | RGB-Bild.

Riickgabeparameter

Name Typ Inhalt
grauBild | [MxN]-Matrix | Graustufenbild.

C.2 Q-Modul

C.2.1 getlrisBoundarys.m
Aufgabe

Anhand der Metadaten (siehe Abschnitt 4.5.3) des Irisbildes werden der
Pupillenmittelpunkt und die Radien der Irisgrenzen errechnet. Dabei werden
fiir die dufiere Grenze (zwischen Iris und Sklera) der Radius beziiglich des
linken und des rechten Irisrandes berechnet.

Ubergabeparameter

Name Typ Inhalt
filename | String | Pfad des Files der Metadaten.
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Riickgabeparameter

Name Typ Inhalt

pupillenMittelpunkt | Koordinate Mittelpunkt der Pupille.

pupillenRadius FlieBkommawert | Radius der Grenze Pupille/Iris.

skleraRadius1 FlieBkommawert | Radius der  Grenze Iris/Sklera
beziiglich des linken Irisrands.

skleraradius2 FlieBkommawert | Radius der  Grenze Iris/Sklera
beziiglich des rechten Irisrands.

C.2.2 irisTransform.m

Aufgabe

Umwandlung der Irisdaten in eine rechtwinklige Darstellung (das ,,pseudo-
polare“-Koordinatensystem).

Ubergabeparameter

Name Typ Inhalt
grauBild [MxN]-Matrix Graustufenbild.
pupillenMittelpunkt | Koordinate Mittelpunkt der Pupille.
pupillenRadius FlieBkommawert | Radius der Grenze Pupille/Iris.
skleraRadius1 FlieBkommawert | Radius der  Grenze Iris/Sklera
beziiglich des linken Irisrands.
skleraradius2 FlieBkommawert | Radius der  Grenze Iris/Sklera
beziiglich des rechten Irisrands.
xdim Integer Dimension des Endergebnisses in X-
Richtung.
ydim Integer Dimension des Endergebnisses in Y-
Richtung.
Riickgabeparameter
Name Typ Inhalt
transBild | [MxN]-Matrix | Die  transformierenten  Irisdaten
als  Graustufenbild. Die Dimen-
sion des Bildes wird von den
Ubergabeparametern  zdim  und
ydim bestimmt.
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xi

C.3 S-Modul

C.3.1 getSignature.m

Aufgabe

Berechnung der biometrischen Signatur des Auges. Der Funktion werden
sdmtliche notigen Parameter iibergeben, die fiir die Durchfiihrung der Wa-
velettransformation bestimmend sind. Fiir die eigentlichen Transformations-
schritte wird die Routine mygabortransform. cpp verwendet (siehe unten).
Nach vollzogener Transformation wird mit der Routine generateIriscode
aus den Waveletkoeffizienten die binére Signatur gewonnen.

Ubergabeparameter

Name Typ

Inhalt

transformedImage | [MxN]-Matrix

Die transformierenten Irisdaten als
Graustufenbild.

startFrequenz FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die mittlere Fre-
quenz der Gaborwavelets.

startHorzBreite FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die horizontale
Grofle der Gaborwavelets.

startVertBreite FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die vertikale Grofle
der Gaborwavelets.

analysePunkte

Koordinaten-Vektor

Vektor, der die Koordinaten der Posi-
tionen enthilt, fiir die Waveletkoeffi-
zienten berechnet werden.

anzSchritte Integer

Anzahl der durchzufiihrenden Berech-
nungsschritte. Jeder einzelne Berech-
nungsschritt entspricht einer anzu-
wendenden Parametrisierung der Ga-
borwavelets.

schrittGroesse FlieBkommawert

GroBle, die bestimmt in welchem
Verhiéltnis die Inkrementierung der
Waveletparameter
wird. Die Schrittgréfle Eins entspricht
einer Verdnderung der Parameter in
Oktavenschritten.

vorgenommen
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C Details der Implementierng

Riickgabeparameter

Name Typ Inhalt

irisCode bindrer Vektor | Die berechnete Signatur.

frequenzen | Vektor Vektor, der die verwendeten mittle-
ren Frequenzen enthélt (Teil des Da-
tenriickkanals zur Evaluation der Pa-
rametrisierung).

horzBreiten | Vektor Vektor mit den verwendeten Parame-
tern fiir die horizontale Grofle der Ga-
borwavelets (Teil des Datenriickkanals
zur Evaluation der Parametrisierung).

vertBreiten | Vektor Vektor mit den verwendeten Parame-

tern fiir die vertikale Grofie der Ga-
borwavelets (Teil des Datenriickkanals
zur Evaluation der Parametrisierung).

C.3.2 mygabortransform.cpp

Aufgabe

Durchfithrung eines Schritts der Wavelettransformation. Fiir eine Parame-
trisierung der Gaborwavelets wird die Berechnung der Waveletkoeffizienten
beziiglich der iibergebenen Analysepunkte durchgefiihrt. Es wird, je nach
Parameteriibergabe, entweder der Real- oder der Imaginéranteil der Koeffi-

zienten berechnet.

Ubergabeparameter

‘ Name ‘ Typ ‘ Inhalt

transformedImage | [MxN]-Matrix Die transformierenten Irisdaten als
Graustufenbild.

mittlereFrequenz | FlieSkommawert die mittlere Frequenz der Gaborwave-
lets.

horzBreite FlieBkommawert die horizontale Grofle der Gaborwave-
lets.

vertBreite FlieSkommawert die vertikale Grofle der Gaborwave-
lets.

analysePunkte Koordinaten-Vektor | Vektor, der die Koordinaten der Posi-
tionen enthéilt, fiir die Waveletkoefli-
zienten berechnet werden.

real Anteil Boolean Booleanwert, der bestimmt ob der
Real- oder der Imaginéranteil der Wa-
veletkoeffizienten berechnet wird.
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Riickgabeparameter

Name Typ Inhalt

koeffizientenMatrix | [MxN]-Matrix | die berechneten Waveletkoeffizienten.

C.3.3 generatelriscode.m
Aufgabe

Abbildung der komplexen Waveletkoeffizienten auf den binéren Iriscode.

Dem Aufruf dieser Routine muss eine Umformung der Koeffizientenmatrix in
einen Vektor, der die Koeffizienten enthélt, vorgenommen werden. Die Abbil-
dung der Koeflizienten auf den Iriscode kann schrittweise vorgenommen wer-
den (wie in der angefertigten Implementierung) oder sich der vollsténdigen
Wavelettransformation anschlieflen.

Ubergabeparameter

Name Typ Inhalt

koeflizienten | Vektor | Vektor, der die errechneten Wavelet-
koeffizienten enthélt.

Riickgabeparameter

Name | Typ Inhalt
code Vektor | bindrer Vektor, der den Iriscode
enthélt.

C.4 D-modul

C.4.1 hamming_abstand _mit_bitmasken.m
Aufgabe

Berechnung des Hamming-Abstandes zweier Bitfolgen (als bindre Vektoren
représentiert) unter Anwendung zweier zugeordneten Bitmasken, die einzel-
ne Bits der Folgen aus der Abstandsberechnung ausnehmen.

Dabei kommt die in Abschnitt 3.1.1 eingefiihrte Rechenvorschrift zu Einsatz:

|A ® BN maskAN maskDB||

|
HD =
|lmaskA N maskB||

(C.1)



xiv

C Details der Implementierng

Ubergabeparameter

Name | Typ

Inhalt

vekl binarer Vektor

erste Bitfolge.

vek2 binarer Vektor

zweite Bitfolge.

maskl | bindrer Vektor

erste Bitmaske.

mask? | bindrer Vektor

zweite Bimaske.

Riickgabeparameter

Name

Typ

Inhalt

hammingabstand

FlieBkommawert

Errechneter Hamming-Abstand.

C.4.2 gesamtauswertung.m

Aufgabe

Fiir die Iriscodes eines Testdatensatzes von Irisbildern, werden die Hamming-
Absténde berechnet. Aus diesen Abstidnden werden (bezogen auf die Klas-
sifizierung der Bilder) die minmalen, maximalen und mittleren Hamming-

Absténde berechnet (siche Abschnitt 4.6).

Zum Zweck der Evaluation der Parametrisierung findet neben dem paarwei-
sen Vergleich der vollstdndigen Iriscodes auch ein Vergleich von Teil-Codes
statt, aufgeteilt nach den verschiedenen verwendeten Parametrisierungen
der Gaborwavelets. Diese Ergebnisse werden nicht zuriickgegeben, sondern
werden {iber die Methoden der Datensammlung (siehe Abschnitt 4.2.1) zur
spéateren Auswertung abgelegt.
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Ubergabeparameter

Name

Typ

Inhalt

codes

[MxN]-Matrix

Jede Zeile der Matrix entspricht ei-
nem binéren Iriscode. So enthélt eine
[5x1024]-Matrix beispielsweise 5 Iris-
codes der Grofie 1024.

anzahlBilder

Integer

Anzahl der Irisbilder in dem Testda-
tensatz.

klassen

Vektor

Vektor, der die Zuordnung der Irisbil-
der zu den Klassen (1 oder 2) enthilt.

frequenzen

Vektor

Vektor, der die verwendeten mittleren
Frequenzen enthélt.

horzBreiten

Vektor

Vektor mit den verwendeten Parame-
tern fiir die horizontale Grofle der Ga-
borwavelets

vertBreiten

Vektor

Vektor mit den verwendeten Parame-
tern fiir die vertikale Grofie der Ga-
borwavelets

bitcodeLaengeProWavelet

Integer

Anzahl der Bits des Iriscodes, die aus
einer Waveletparametrisierung resul-
tieren.
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Riickgabeparameter

Name | Typ Inhalt

minl FlieSkommawert | Minimaler Hamming-Abstand inner-
halb der Klasse 1.

max]l | FlieBkommawert | Maximaler Hamming-Abstand inner-
halb der Klasse 1.

meanl | FlieBkommawert | Mittlerer Hamming-Abstand inner-
halb der Klasse 1.

min2 FlieBkommawert | Minimaler Hamming-Abstand zwi-
schen den Klassen.

max2 | FlieBkommawert | Maximaler Hamming-Abstand zwi-
schen den Klassen.

mean?2 | FlieBkommawert | Mittlerer Hamming-Abstand zwi-
schen den Klassen.

C.5 Routinen zur Ablaufsteuerung

C.5.1 rahmen.m
Aufgabe

Ablaufsteuerung der Berechnung der Signaturen fiir einen Testdatensatz ver-
schiedener Irisbilder mit anschlieBender Auswertung. Der Routine wird, ne-
ben den Werten der zu testenden Parametrisierung, ein Pfad zu einer Text-
datei iibergeben. Diese Textdatei enthélt die Pfade der zu testenden Irisbil-
der und die zugehorige Klassifizierung der Bilder (1 oder 2). Die Ergebnisse
werden fiir eine weitere Auswertung gespeichert.

Das Format einer Zeile der Irisliste ist dabei wir folgt:

Pfad des_Irisbilds/Name des_Irisbildes (ohne .bmp) [tab]
Klasse_des_Irisbildes (1 oder 2) [Zeilenende]

Jede Zeile enthilt genau einen Verweis auf ein Irisbild.

Um die Liste einfach zu halten, muss die Datei, mit den zu dem Irisbild
gehorenden Metadaten, im selben Verzeichnis liegen und den selben Namen
(mit der Erweiterung .dat) tragen.
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Ubergabeparameter

Name Typ

Inhalt

listname String

Pfad der Datei, welche die Pfiade zu
den Irisbildern enthélt.

startFrequenz FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die mittlere Fre-
quenz der Gaborwavelets.

startHorzBreite | FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die horizontale

Grole der Gaborwavelets.

startVertBreite | FlieBkommawert

Ausgangswert fiir die vertikale Grofle
der Gaborwavelets.

analysePunkte | Koordinaten-Vektor

Vektor, der die Koordinaten der Posi-
tionen enthélt, fiir die Waveletkoeffi-
zienten berechnet werden.

anzSchritte Integer

Anzahl der durchzufiihrenden Berech-
nungsschritte. Jeder einzelne Berech-
nungsschritt entspricht einer anzu-
wendenden Parametrisierung der Ga-
borwavelets.

schrittGroesse FlieBkommawert

Grofle, die bestimmt in welchem
Verhiltnis die Inkrementierung der
Waveletparameter
wird. Die Schrittgrofle Eins entspricht
einer Verdnderung der Parameter in
Oktavenschritten.

vorgenommen

show Boolean

Wenn dieser Parameter auf
HStrue“ gesetzt ist, wird jeder Be-
rechnungsschritt graphischen
Ausgaben begleitet. So kann bei-
spielsweise iiber ein unmittelbares
visuelles Feedback die Qualitit der

Vorverarbeitung iiberpriift werden.

von
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Riickgabeparameter

Name

Typ

Inhalt

codes

[MxN]-Matrix

Jede Zeile der Matrix entspricht ei-
nem bindren Iriscode. So enthélt eine
[5x1024]-Matrix beispielsweise 5 Iris-
codes der Grofie 1024.

anzahlBilder

Integer

Anzahl der Irisbilder in dem Testda-
tensatz.

klassen

Vektor

Vektor, der die Zuordnung der Irisbil-
der zu den Klassen (1 oder 2) enthilt.

frequenzen

Vektor

Vektor, der die verwendeten mittleren
Frequenzen enthélt.

horzBreiten

Vektor

Vektor mit den verwendeten Parame-
tern fiir die horizontale Grofle der Ga-
borwavelets

vertBreiten

Vektor

Vektor mit den verwendeten Parame-
tern fiir die vertikale Grofie der Ga-

borwavelets

bitcodeLaengeProWavelet

Integer

Anzahl der Bits des Iriscodes, die aus
einer Waveletparametrisierung resul-
tieren.




Anhang D

Dokumentation der
verwendeten Irisbilder

In den in Kapitel 4 beschriebenen und in Abschnitt E dokumentierten Tests
wurde der im folgenden Abgedruckte Satz von Irisbildern verwendet. Die
Benennung in der Notation ,Bildnummer (Bildklasse)* entspricht dabei der
in Anhang E verwendeten Notation.
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D Dokumentation der verwendeten Irisbilder

Abbildung D.1: Dokumentation der verwendeten Irisbilder



Anhang E

Details der Testergebnisse

Dieser Teil des Anhangs dokumentiert die Einzelergebnisse der Versuche aus
Kapitel 4.

Notation

Die Dokumentation der Einzelergebnisse ist in die Bereiche Gesamtergeb-
nis (in den Teilen E.2, E.3 und E.4) und alle Einzelergebnisse (in den
Teilen E.1, E.2 und E.3) aufgeteilt.

Gesamtergebnis

Die Dokumentation des Gesamtergebnisses eines Versuchs stellt die Zusam-
menfassung der aufgetretenen Hamming-Abstéinde aller verwendeten Para-
metrisierungen dar. Fiir jede Parametrisierung gibt eine Tabelle den minima-
len, maximalen und mittleren Hamming-Abstand, fiir jeweils die Vergleiche
innerhalb der Klasse der Referenziris (,,Innerhalb Klasse 1¢) und zwischen
den beiden Klassen (,,Zwischen Klasse 1/2%), an:

Min Max Mittel

Innerhalb Klasse 1
Zwischen Klasse 1/2

Einzelergebnisse

Die Darstellung eines Einzelergebnisses beginnt mit einer Ubersicht der auf-
getretenen Hamming-Absténde. Dieses geschieht in einer Tabelle der einzel-
nen Hamming-Abstédnde zwischen den Bildern. Die Benennung der Bilder
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folgt dabei der Konvention Bildnummer (Bildklasse). Ein Element der Ta-
belle enthélt den jeweiligen Hamming-Abstand zwischen den Bildern, deren
Bezeichnungen in der betreffenden Zeile bzw. Spalte stehen:

| Bild (Klasse) [1(1) 2(1) 3(D[4(2 5(2) 6(2 7(2) 8(2) |
1 (1) 0

2 (1) 0
3(1) 0

Die weitere Dokumentation der Einzelergebnisse gliedert sich nach den ein-
zelnen mittleren Frequenzen.

Jeder dieser Abschnitte beginnt mit einer Auflistung der verwendeten Para-
meter:

w:
o
0:
Es folgt eine Tabelle der einzelnen Hamming-Abstédnde beziiglich des Teils
des Iriscodes, der aus den Wavelets mit der angegebenen Parametrisierung

generiert wurde. Die Notation entspricht der Tabelle, welche die Hamming-
Abstéande der vollstiandigen Iriscodes abbildet:

| Bild (Klasse) [1(1) 2(1) 3(D[4(2 5(2) 6(2) 7(2) 8(2) |
1 (1) 0

2 (1) 0
3(1) 0

Der Abschnitt endet mit einer Zusammenfassung, die in einer Tabelle den
minimalen, maximalen und mittleren Hamming-Abstand, fiir jeweils die Ver-
gleiche innerhalb der Klasse der Referenziris (,,Innerhalb Klasse 1¢) und
zwischen den beiden Klassen (,,Zwischen Klasse 1/2%), enthélt:

Min Max Mittel

Innerhalb Klasse 1
Zwischen Klasse 1/2
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E.1 Grobe Abschitzung

E.1.1 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, o = 128 und S = 20

Hamming-Absténde gesamt:
|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1864 0.2321 | 0.4079 0.3454 0.3527 0.3583 0.3521
2 (1) 0.1864 0.0000 0.2299 | 0.4180 0.3477 0.3460 0.3627 0.3454
3 (1) 0.2321 0.2299 0.0000 | 0.4157 0.3198 0.3382 0.3471 0.3276

Bemerkung E.1 (Gesamtergebnis)
Bei diesem Versuch besitzt das Gesamtergebnis keine Aussagekraft und wur-
de aus diesem Grund ausgelassen.
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Teilergebniss 1

Parameter:
w: 0.03125
o 128.00
G: 20.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0938 0.1758 | 0.4258 0.3242 0.3594 0.4414 0.3086
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1680 | 0.4414 0.3008 0.4062 0.4883 0.3086
3 (1) 0.1758 0.1680 0.0000 | 0.5000 0.3047 0.4258 0.4062 0.2891

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.145833 0.093750 0.175781

Zwischen Klasse 1/2 | 0.382031 0.289062 0.500000

Teilergebniss 2

Parameter:

w:  0.06250

a: 64.00

B: 10.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0977 0.1328 | 0.4141 0.3789 0.3594 0.3828 0.3750
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1445 | 0.4023 0.3906 0.3945 0.4023 0.3789
3 (1) 0.1328 0.1445 0.0000 | 0.4375 0.3555 0.3906 0.4453 0.4062

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.125000 0.097656 0.144531
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271 0.355469 0.445312
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Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.12500
a:  32.00
G: 5.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1211 0.1758 | 0.4570 0.3672 0.4258 0.4219 0.4180
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.3984 0.4102 0.3906
3 (1) 0.1758 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3555 0.4062 0.4180 0.3828
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.161458
Zwischen Klasse 1/2 | 0.407552

0.121094  0.187500
0.355469  0.460938

Teilergebniss 4

Parameter:
w: 0.25000
a:  16.00
6 2.50

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1875 0.2773 | 0.4180 0.3906 0.3633 0.3984 0.3711
2 (1) 0.1875 0.0000 0.2773 | 0.4180 0.4297 0.3945 0.4062 0.4102
3 (1) 0.2773 0.2773 0.0000 | 0.4297 0.3555 0.3594 0.3320 0.3828
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.247396
Zwischen Klasse 1/2 | 0.390625

0.187500 0.277344
0.332031  0.429688
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Teilergebniss 5

Parameter:
w: 0.50000
a:  8.00
G: 1.25

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.2422 0.3242 | 0.4219 0.3984 0.3867 0.3164 0.3984
2 (1) 0.2422  0.0000 0.3086 | 0.4375 0.3906 0.3398 0.2930 0.3516
3 (1) 0.3242  0.3086 0.0000 | 0.4023 0.3477 0.2812 0.2812 0.3086

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.291667 0.242188 0.324219

Zwischen Klasse 1/2 | 0.357031 0.281250 0.437500

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 1.00000

a: 4.00

B: 0.62

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.2852 0.2656 | 0.3828 0.2578 0.2734 0.2930 0.3047
2 (1) 0.2852 0.0000 0.2617 | 0.4102 0.2852 0.2148 0.2578 0.3086
3 (1) 0.2656  0.2617 0.0000 | 0.3594 0.2656 0.2422 0.2539 0.2188

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.270833 0.261719 0.285156
Zwischen Klasse 1/2 | 0.288542 0.214844 0.410156
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Teilergebniss 7

Parameter:
w: 2.00000
a:  2.00
G: 0.31

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) |

1) 21

3(1) [4(2) 512 62 72 8(2 |

0.2734 | 0.3359 0.3008 0.3008 0.2539 0.2891
0.2617 | 0.3555 0.2812 0.2734 0.2812 0.2695
0.0000 | 0.3359 0.2539 0.2617 0.2930 0.3047

1(1) 0.0000 0.2773

2 (1) 0.2773  0.0000

3 (1) 0.2734  0.2617
Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1
Zwischen Klasse 1/2

0.270833 0.261719 0.277344
0.292708 0.253906 0.355469

E.2 Feine Abschitzung

E.2.1 Gesamtergebnis

Zusammenfassung fiir

w = 0.031250, o = 128 und § = 20:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1
Zwischen Klasse 1/2

0.197917 0.140625 0.226562
0.427083 0.351562  0.480469

Zusammenfassung fiir

w = 0.041660, o = 96 und B = 15:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1
Zwischen Klasse 1/2

0.218750 0.171875 0.261719
0.394271 0.324219 0.453125

Zusammenfassung fiir

w = 0.062500, o = 64 und B = 10:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1

Zwischen Klasse 1/2

0.265625 0.203125 0.300781
0.375260 0.281250 0.417969
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E.2.2 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, a = 128 und 3 = 20

Hamming-Absténde gesamt:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |

1 (1) 0.0000 0.1138 0.1709 | 0.4326 0.3750 0.3857 0.4268 0.3843
2 (1) 0.1138 0.0000 0.1675 | 0.4419 0.3657 0.4077 0.4409 0.3818
3 (1) 0.1709 0.1675 0.0000 | 0.4482 0.3467 0.3955 0.4248 0.3677

Gesamtergebnis

ogt 02[ .
©=0.03125, 0=128, p=20 1 2

i — .
©=0.039373, 0=102, =16 1 2

o3l ' — ] 03] ' E—
©=0.049606, =81, B=13 1 2

g p— I T
©=0.0625, 0:=64, B=10 1 2

og} ' — 0'2 —— " ]l
©=0.078745, =51, B=8 1 P

Ogt ' — 0'2 — " a1l
©=0.099213, 0=40, B=6 1 2

o3l ' — ] O-é[ —_ EEpa—
©=0.125, 0=32, B=5 1 2

ogt " " 02[ .

©=0.15749, 0=25, f=4 1 2

3! = E—m—r— =]
1 2

Abbildung E.1: Einzelergebnis 1 der feinen Abschétzung
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Teilergebniss 1

Parameter:

w: 0.03125

o 128.00

B 20.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1758 | 0.4258 0.3242 0.3594 0.4414 0.3086
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1680 | 0.4414 0.3008 0.4062 0.4883 0.3086
3 (1) 0.1758 0.1680 0.0000 | 0.5000 0.3047 0.4258 0.4062 0.2891

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.145833 0.093750 0.175781

Zwischen Klasse 1/2 | 0.382031 0.289062 0.500000

Teilergebniss 2

Parameter:

w:  0.03937

a:  101.59

B 15.87

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.3711 0.3789 0.3516 0.4883 0.3750
2 (1) 0.1172  0.0000 0.1562 | 0.3945 0.3398 0.3984 0.5039 0.3594
3 (1) 0.1875 0.1562 0.0000 | 0.4102 0.3477 0.3516 0.4805 0.3438

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.153646 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.392969 0.339844 0.503906
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Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.04961
a:  80.63
g 12.60

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1289 0.1719 | 0.3633 0.4219 0.3281 0.4570 0.3750
2 (1) 0.1289 0.0000 0.1523 | 0.3359 0.3711 0.3320 0.4766 0.3555
3 (1) 0.1719 0.1523 0.0000 | 0.3711 0.3594 0.3359 0.4727 0.3281

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.151042 0.128906 0.171875

Zwischen Klasse 1/2 | 0.378906 0.328125 0.476562

Teilergebniss 4

Parameter:

w:  0.06250

a: 64.00

B: 10.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0977 0.1328 | 0.4141 0.3789 0.3594 0.3828 0.3750
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1445 | 0.4023 0.3906 0.3945 0.4023 0.3789
3 (1) 0.1328 0.1445 0.0000 | 0.4375 0.3555 0.3906 0.4453 0.4062

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.125000 0.097656 0.144531
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271 0.355469 0.445312
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Teilergebniss 5

Parameter:

w: 0.07875

a:  50.80

G 7.94

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1094 | 0.4766 0.3750 0.4180 0.3672 0.4023
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1406 | 0.5000 0.4141 0.4492 0.3906 0.4180
3 (1) 0.1094 0.1406 0.0000 | 0.4922 0.3594 0.4492 0.3906 0.4023

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.114583 0.093750 0.140625

Zwischen Klasse 1/2 | 0.420312 0.359375 0.500000

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.09921

a: 40.32

8 6.30

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.4961 0.3477 0.4219 0.4023 0.3867
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1641 | 0.5195 0.3711 0.4297 0.3945 0.3945
3 (1) 0.1875 0.1641 0.0000 | 0.4727 0.3398 0.4141 0.3789 0.3867

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.410417 0.339844 0.519531
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Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.12500
a:  32.00
G: 5.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1211 0.1758 | 0.4570 0.3672 0.4258 0.4219 0.4180
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.3984 0.4102 0.3906
3 (1) 0.1758 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3555 0.4062 0.4180 0.3828
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.161458 0.121094 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.407552 0.355469 0.460938
Teilergebniss 8
Parameter:
w:  0.15749
o 2540
B 3.97
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1406 0.2266 | 0.4570 0.4062 0.4219 0.4531 0.4336
2 (1) 0.1406  0.0000 0.2266 | 0.4805 0.3828 0.4531 0.4609 0.4492
3 (1) 0.2266  0.2266 0.0000 | 0.4570 0.3516 0.3906 0.4062 0.4023
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469
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E.2.3 Einzelergebnisse fiir w = 0.041660, « = 96 und 3 = 15

Hamming-Absténde gesamt:
|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1235 0.1846 | 0.4375 0.3833 0.3936 0.4160 0.3936
2 (1) 0.1235 0.0000 0.1704 | 0.4468 0.3818 0.4048 0.4233 0.3940
3 (1) 0.1846 0.1704 0.0000 | 0.4434 0.3491 0.3867 0.4199 0.3867

Gesamtergebnis

0 gt 02[ .
®=0.04166, =96, f=15 1 2
o3l ' — ] O-é[ — PR
©=0.052488, =76, p=12 1 2
0 gt " " 02[ .
©=0.066131, =60, p=9 1 2
o3t ' — I  Tal B
©=0.08332, 0:=48, =8 1 2
o3l ' — | 05| emwm ]
©=0.10498, 0:=38, =6 1 2
05 ' —— o.é[ ' p—
©=0.13226, a=30, B=5 1 2
®=0.16664, a=24, f=4 1 2
i ——— ]
®=0.20995, a=19, B=3 1 2
05 0.5
S — — o — [ [j ]

Abbildung E.2: Einzelergebnis 2 der feinen Abschéitzung
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E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 1

Parameter:
w: 0.04166
a: 96.00
G: 15.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1250 0.2031 | 0.3672 0.4023 0.3438 0.4922 0.3984
2 (1) 0.1250  0.0000 0.1641 | 0.3750 0.3789 0.3672 0.5078 0.3594
3 (1) 0.2031 0.1641 0.0000 | 0.4062 0.3711 0.3438 0.5000 0.3438
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.164062 0.125000 0.203125
Zwischen Klasse 1/2 | 0.397135 0.343750 0.507812
Teilergebniss 2
Parameter:
w:  0.05249
o 76.20
B 11.91
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1133 0.1562 | 0.3867 0.4062 0.3359 0.4375 0.3711
2 (1) 0.1133 0.0000 0.1289 | 0.3594 0.3477 0.3320 0.4570 0.3594
3 (1) 0.1562  0.1289 0.0000 | 0.3945 0.3359 0.3359 0.4609 0.3555
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.132812 0.113281 0.156250
Zwischen Klasse 1/2 | 0.378385 0.332031 0.460938




E.2 Feine Abschitzung
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Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.06613
a:  60.48
B: 9.45

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.0859 0.1289 | 0.4219 0.4062 0.3906 0.3789 0.3789
2 (1) 0.0859 0.0000 0.0977 | 0.4297 0.3984 0.4141 0.4102 0.3867
3 (1) 0.1289 0.0977 0.0000 | 0.4414 0.3398 0.4102 0.4219 0.4219
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.104167
Zwischen Klasse 1/2 | 0.403385

0.085938  0.128906
0.339844  0.441406

Teilergebniss 4

Parameter:
w: 0.08332
a:  48.00
G:  7.50

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.0898 0.1289 | 0.4844 0.3750 0.4492 0.3594 0.4102
2 (1) 0.0898 0.0000 0.1484 | 0.5117 0.3867 0.4609 0.3555 0.3984
3 (1) 0.1289 0.1484 0.0000 | 0.4805 0.3789 0.4766 0.3789 0.4219
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.122396
Zwischen Klasse 1/2 | 0.421875

0.089844  0.148438
0.355469 0.511719
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E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 5

Parameter:
w:  0.10498
a:  38.10
G: 5.95

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1211 0.1680 | 0.4883 0.3477 0.4062 0.3906 0.4023
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.5078 0.3516 0.4102 0.3945 0.3984
3 (1) 0.1680 0.1875 0.0000 | 0.4844 0.3281 0.3867 0.3945 0.3750
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.158854 0.121094 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.404427 0.328125 0.507812
Teilergebniss 6
Parameter:
w:  0.13226
a: 30.24
B 4.72
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1289 0.1992 | 0.4570 0.3789 0.4102 0.4297 0.4102
2 (1) 0.1289 0.0000 0.1875 | 0.4453 0.3828 0.3906 0.4102 0.4062
3 (1) 0.1992 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3594 0.3984 0.4336 0.3828
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.171875 0.128906 0.199219
Zwischen Klasse 1/2 | 0.409375 0.359375 0.457031
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Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.16664
a: 24.00
B: 3.75

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1523 0.2305 | 0.4492 0.3750 0.4219 0.4414 0.4141
2 (1) 0.1523 0.0000 0.2266 | 0.4922 0.3867 0.4570 0.4375 0.4336
3 (1) 0.2305 0.2266 0.0000 | 0.4766 0.3555 0.4023 0.4062 0.4023
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.203125
Zwischen Klasse 1/2 | 0.423438

0.152344  0.230469
0.355469  0.492188

Teilergebniss 8

Parameter:
w: 0.20995
a:  19.05
6: 2.98

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1719 0.2617 | 0.4453 0.3750 0.3906 0.3984 0.3633
2 (1) 0.1719 0.0000 0.2227 | 0.4531 0.4219 0.4062 0.4141 0.4102
3 (1) 0.2617 0.2227 0.0000 | 0.4180 0.3242 0.3398 0.3633 0.3906
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.218750
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271

0.171875 0.261719
0.324219 0.453125
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E.2.4 Einzelergebnisse fiir w = 0.062500, « = 64 und 3 = 10

Hamming-Absténde gesamt:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |

1 (1) 0.0000 0.1421 0.2061 | 0.4463 0.3813 0.3950 0.3970 0.3931
2 (1) 0.1421 0.0000 0.2065 | 0.4536 0.3965 0.4150 0.4062 0.4082
3 (1) 0.2061 0.2065 0.0000 | 0.4473 0.3501 0.3833 0.3755 0.3931

Gesamtergebnis

0 gt 02[ .
©=0.0625, 0=64, =10 1 2
0 gt ' — O'g — . " ]l
©=0.078745, a=51, B=8 1 2
S —— R we——
©=0.099213, 0=40, B=6 1 2
o3l ' — ] O-é[ —_ EEpR—
©=0.125, 0=32, p=5 1 2
0 (5)} " " 02[ .
©=0.15749, 0=25, p=4 1 2
g j—— T A [ N
©=0.19843, 0:=20, B=3 1 2
©=0.25, a=16, f=3 1 2
©=0.31498, 0=13, p=2 1 2
0,5t 0.5
0 ol I T [ [ ] mz [ |

Abbildung E.3: Einzelergebnis 3 der feinen Abschétzung
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Teilergebniss 1

Parameter:

w: 0.06250

o 64.00

8 10.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0977 0.1328 | 0.4141 0.3789 0.3594 0.3828 0.3750
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1445 | 0.4023 0.3906 0.3945 0.4023 0.3789
3 (1) 0.1328 0.1445 0.0000 | 0.4375 0.3555 0.3906 0.4453 0.4062

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.125000 0.097656 0.144531

Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271 0.355469 0.445312

Teilergebniss 2

Parameter:

w:  0.07875

a: 50.80

8 7.94

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1094 | 0.4766 0.3750 0.4180 0.3672 0.4023
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1406 | 0.5000 0.4141 0.4492 0.3906 0.4180
3 (1) 0.1094 0.1406 0.0000 | 0.4922 0.3594 0.4492 0.3906 0.4023

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.114583  0.093750 0.140625
Zwischen Klasse 1/2 | 0.420312 0.359375 0.500000
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Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.09921
o 40.32
G: 6.30

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.4961 0.3477 0.4219 0.4023 0.3867
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1641 | 0.5195 0.3711 0.4297 0.3945 0.3945
3 (1) 0.1875 0.1641 0.0000 | 0.4727 0.3398 0.4141 0.3789 0.3867
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.410417 0.339844 0.519531
Teilergebniss 4
Parameter:
w:  0.12500
o 32.00
B: 5.00
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1211 0.1758 | 0.4570 0.3672 0.4258 0.4219 0.4180
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.3984 0.4102 0.3906
3 (1) 0.1758 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3555 0.4062 0.4180 0.3828
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.161458 0.121094 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.407552 0.355469 0.460938
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Teilergebniss 5

Parameter:

w: 0.15749

o 2540

B 3.97

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1406 0.2266 | 0.4570 0.4062 0.4219 0.4531 0.4336
2 (1) 0.1406  0.0000 0.2266 | 0.4805 0.3828 0.4531 0.4609 0.4492
3 (1) 0.2266  0.2266 0.0000 | 0.4570 0.3516 0.3906 0.4062 0.4023

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562

Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.19843

a: 20.16

6: 3.15

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1758 0.2461 | 0.4453 0.3750 0.3984 0.3945 0.3594
2 (1) 0.1758 0.0000 0.2109 | 0.4492 0.4102 0.4180 0.4062 0.4258
3 (1) 0.2461 0.2109 0.0000 | 0.4258 0.3320 0.3555 0.3516 0.4023

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.210938 0.175781 0.246094
Zwischen Klasse 1/2 | 0.396615 0.332031 0.449219
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Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.25000
a:  16.00
B 2.50

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1875 0.2773 | 0.4180 0.3906 0.3633 0.3984 0.3711
2 (1) 0.1875 0.0000 0.2773 | 0.4180 0.4297 0.3945 0.4062 0.4102
3 (1) 0.2773 0.2773 0.0000 | 0.4297 0.3555 0.3594 0.3320 0.3828
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.247396 0.187500 0.277344
Zwischen Klasse 1/2 | 0.390625 0.332031 0.429688
Teilergebniss 8
Parameter:
w:  0.31498
o 12.70
G 1.98
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.2031 0.2930 | 0.4062 0.4102 0.3516 0.3555 0.3984
2 (1) 0.2031 0.0000 0.3008 | 0.3984 0.4180 0.3828 0.3789 0.3984
3 (1) 0.2930  0.3008 0.0000 | 0.4180 0.3516 0.3008 0.2812 0.3789
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.265625 0.203125 0.300781
Zwischen Klasse 1/2 | 0.375260 0.281250 0.417969
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E.3 Untersuchung des Verhéltnisses w zu «

E.3.1 Gesamtergebnis

Zusammenfassung fiir w = 0.031250, v = 128 und G = 20:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469

Zusammenfassung fiir w = 0.046875, o = 128 und 5 = 20:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.317708 0.238281 0.410156
Zwischen Klasse 1/2 | 0.502344 0.441406 0.574219
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E.3.2 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, a = 128 und 3 = 20

Hamming-Absténde gesamt:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |

1 (1) 0.0000 0.1138 0.1709 | 0.4326 0.3750 0.3857 0.4268 0.3843
2 (1) 0.1138 0.0000 0.1675 | 0.4419 0.3657 0.4077 0.4409 0.3818
3 (1) 0.1709 0.1675 0.0000 | 0.4482 0.3467 0.3955 0.4248 0.3677

Gesamtergebnis

ogt 02[ .
©=0.03125, 0=128, p=20 1 2

i — .
©=0.039373, 0=102, =16 1 2

o3l ' — ] 03] ' E—
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g p— I T
©=0.0625, 0:=64, B=10 1 2

og} ' — 0'2 —— " ]l
©=0.078745, =51, B=8 1 P

Ogt ' — 0'2 — " a1l
©=0.099213, 0=40, B=6 1 2

o3l ' — ] O-é[ —_ EEpa—
©=0.125, 0=32, B=5 1 2

ogt " " 02[ .

©=0.15749, 0=25, f=4 1 2

3! = E—m—r— =]
1 2

Abbildung E.4: Einzelergebnis 1 der Untersuchung a/w
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Teilergebniss 1

Parameter:

w: 0.03125

o 128.00

B 20.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1758 | 0.4258 0.3242 0.3594 0.4414 0.3086
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1680 | 0.4414 0.3008 0.4062 0.4883 0.3086
3 (1) 0.1758 0.1680 0.0000 | 0.5000 0.3047 0.4258 0.4062 0.2891

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.145833 0.093750 0.175781

Zwischen Klasse 1/2 | 0.382031 0.289062 0.500000

Teilergebniss 2

Parameter:

w: 0.03937

a:  101.59

B 15.87

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.3711 0.3789 0.3516 0.4883 0.3750
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1562 | 0.3945 0.3398 0.3984 0.5039 0.3594
3 (1) 0.1875 0.1562 0.0000 | 0.4102 0.3477 0.3516 0.4805 0.3438

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.153646 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.392969 0.339844 0.503906
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Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.04961
a:  80.63
g 12.60

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1289 0.1719 | 0.3633 0.4219 0.3281 0.4570 0.3750
2 (1) 0.1289 0.0000 0.1523 | 0.3359 0.3711 0.3320 0.4766 0.3555
3 (1) 0.1719 0.1523 0.0000 | 0.3711 0.3594 0.3359 0.4727 0.3281

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.151042 0.128906 0.171875

Zwischen Klasse 1/2 | 0.378906 0.328125 0.476562

Teilergebniss 4

Parameter:

w:  0.06250

a: 64.00

B: 10.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0977 0.1328 | 0.4141 0.3789 0.3594 0.3828 0.3750
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1445 | 0.4023 0.3906 0.3945 0.4023 0.3789
3 (1) 0.1328 0.1445 0.0000 | 0.4375 0.3555 0.3906 0.4453 0.4062

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.125000 0.097656 0.144531
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271 0.355469 0.445312
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Teilergebniss 5

Parameter:

w: 0.07875

o 50.80

G 7.94

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1094 | 0.4766 0.3750 0.4180 0.3672 0.4023
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1406 | 0.5000 0.4141 0.4492 0.3906 0.4180
3 (1) 0.1094 0.1406 0.0000 | 0.4922 0.3594 0.4492 0.3906 0.4023

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.114583 0.093750 0.140625

Zwischen Klasse 1/2 | 0.420312 0.359375 0.500000

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.09921

a: 40.32

8 6.30

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.4961 0.3477 0.4219 0.4023 0.3867
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1641 | 0.5195 0.3711 0.4297 0.3945 0.3945
3 (1) 0.1875 0.1641 0.0000 | 0.4727 0.3398 0.4141 0.3789 0.3867

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.410417 0.339844 0.519531
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Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.12500
a:  32.00
G: 5.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1211 0.1758 | 0.4570 0.3672 0.4258 0.4219 0.4180
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.3984 0.4102 0.3906
3 (1) 0.1758 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3555 0.4062 0.4180 0.3828
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.161458 0.121094 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.407552 0.355469 0.460938
Teilergebniss 8
Parameter:
w:  0.15749
o 2540
B 3.97
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1406 0.2266 | 0.4570 0.4062 0.4219 0.4531 0.4336
2 (1) 0.1406  0.0000 0.2266 | 0.4805 0.3828 0.4531 0.4609 0.4492
3 (1) 0.2266  0.2266 0.0000 | 0.4570 0.3516 0.3906 0.4062 0.4023
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469
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E.3.3 Einzelergebnisse fiir w = 0.046875, o = 128 und S = 20

Hamming-Absténde gesamt:
|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1543 0.2510 | 0.4990 0.5107 0.4971 0.4922 0.4722
2 (1) 0.1543 0.0000 0.2109 | 0.4863 0.5137 0.4941 0.4736 0.4780
3 (1) 0.2510 0.2109 0.0000 | 0.5039 0.4834 0.5029 0.5156 0.4790

Gesamtergebnis
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Abbildung E.5: Einzelergebnis 2 der Untersuchung a/w



E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 1

Parameter:
w: 0.04688
o 128.00
G: 20.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2(1)

3() [4(2 52 62 72 8( |

1(1) 0.0000 0.1445 0.2383 | 0.5156 0.5781 0.4141 0.5391 0.5352
2 (1) 0.1445 0.0000 0.2031 | 0.4570 0.5742 0.4023 0.5508 0.4922
3 (1) 0.2383 0.2031 0.0000 | 0.4492 0.5273 0.4414 0.5273 0.5000
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.195312
Zwischen Klasse 1/2 | 0.500260

0.144531 0.238281
0.402344 0.578125

Teilergebniss 2

Parameter:
w: 0.05906
a:  101.59
6: 15.87

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 52 62 72 8( |

1(1) 0.0000 0.0898 0.1094 | 0.4844 0.4688 0.4609 0.5195 0.5391
2 (1) 0.0898 0.0000 0.1055 | 0.4336 0.4648 0.4570 0.4922 0.5430
3 (1) 0.1094 0.1055 0.0000 | 0.4531 0.4922 0.4766 0.5742 0.5391
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.101562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.493229

0.089844 0.109375
0.433594 0.574219




E.3 Untersuchung des Verhiltnisses w zu « li

Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.07441
a:  80.63
8 12.60

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.0781 0.1523 | 0.4844 0.5430 0.5625 0.3867 0.4609
2 (1) 0.0781 0.0000 0.1602 | 0.4844 0.5352 0.5547 0.3945 0.4766
3 (1) 0.1523 0.1602 0.0000 | 0.5195 0.4453 0.6133 0.4453 0.5117
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.130208
Zwischen Klasse 1/2 | 0.494531

0.078125 0.160156
0.386719 0.613281

Teilergebniss 4

Parameter:
w: 0.09375
a:  64.00
G: 10.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1211 0.2031 | 0.5820 0.4453 0.4883 0.3906 0.4336
2 (1) 0.1211 0.0000 0.2070 | 0.5781 0.4648 0.5156 0.3555 0.4297
3 (1) 0.2031 0.2070 0.0000 | 0.5820 0.4141 0.5352 0.4219 0.4414
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.177083
Zwischen Klasse 1/2 | 0.471875

0.121094 0.207031
0.355469  0.582031




lii

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 5

Parameter:
w: 0.11812
a:  50.80
B 7.94

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1992 0.2852 | 0.5312 0.4570 0.5312 0.5078 0.4297
2 (1) 0.1992 0.0000 0.2031 | 0.5273 0.4766 0.4727 0.4727 0.4180
3 (1) 0.2852 0.2031 0.0000 | 0.5352 0.4609 0.4805 0.5508 0.4414

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.229167 0.199219 0.285156

Zwischen Klasse 1/2 | 0.486198 0.417969 0.550781

Teilergebniss 6

Parameter:

w:  0.14882

o 40.32

B: 6.30

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1523 0.2773 | 0.4492 0.4883 0.5156 0.5234 0.5156
2 (1) 0.1523 0.0000 0.2031 | 0.4688 0.4922 0.5352 0.5352 0.5117
3 (1) 0.2773 0.2031 0.0000 | 0.5391 0.5078 0.5273 0.5508 0.4258

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.210938 0.152344 0.277344
Zwischen Klasse 1/2 | 0.505729 0.425781 0.550781




E.3 Untersuchung des Verhiltnisses w zu « liii

Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.18750
a:  32.00
G: 5.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.2109 0.3320 | 0.4609 0.5312 0.4766 0.5234 0.3984
2 (1) 0.2109 0.0000 0.3008 | 0.5000 0.5312 0.5312 0.4766 0.4766
3 (1) 0.3320 0.3008 0.0000 | 0.4727 0.5039 0.4961 0.5430 0.4805
Zusammenfassung:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.281250
Zwischen Klasse 1/2 | 0.493490

0.210938 0.332031
0.398438  0.542969

Teilergebniss 8

Parameter:
w: 0.23624
a:  25.40
G: 3.97

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1 (1) 2 (1)

3() [4(2 512 6(2) 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.2383 0.4102 | 0.4844 0.5742 0.5273 0.5469 0.4648
2 (1) 0.2383 0.0000 0.3047 | 0.4414 0.5703 0.4844 0.5117 0.4766
3 (1) 0.4102 0.3047 0.0000 | 0.4805 0.5156 0.4531 0.5117 0.4922
Zusammenfassung;:
Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.317708
Zwischen Klasse 1/2 | 0.502344

0.238281 0.410156
0.441406  0.574219




liv E Details der Testergebnisse

E.4 Untersuchung des Verhiltnisse a zu

E.4.1 Gesamtergebnis

Zusammenfassung fiir w = 0.031250, a = 128 und G = 30:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.200521 0.156250 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.421354 0.351562 0.476562

Zusammenfassung fiir w = 0.031250, a = 128 und § = 20:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469

Zusammenfassung fir w = 0.031250, o = 128 und G = 10:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 0.200521 0.144531 0.230469
Zwischen Klasse 1/2 | 0.433594 0.363281 0.496094




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu lv

E.4.2 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, o = 128 und S = 30

Hamming-Absténde gesamt:
|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1040 0.1665 | 0.4395 0.3789 0.3857 0.4321 0.3745
2 (1) 0.1040 0.0000 0.1602 | 0.4351 0.3706 0.4019 0.4443 0.3594
3 (1) 0.1665 0.1602 0.0000 | 0.4517 0.3501 0.3892 0.4268 0.3594

Gesamtergebnis

0 gt o.i[ .
®=0.03125, =128, B=30 1 2
o3l ' — 05} R
©=0.039373, =102, p=24 1 2
0 g} ' " 0 é[ . . ]
©=0.049606, a=81, p=19 1 2
g p—— . T
©=0.0625, 0=64, B=15 1 2
0 gt ' —— | 0'2 —_— - — Tl |
®=0.078745, =51, =12 1 2
o3t ' —— 0'2 . " al
©=0.099213, =40, B=9 1 2
s ' ~ O-é[ : , ]
®=0.125, a=32, p=8 1 2
0 g} ' " 0.2[ .
®=0.15749, a=25, B=6 1 2
i E—E  m—mm W]
0 . . :

Abbildung E.6: Einzelergebnis 1 der Untersuchung o/



Ivi

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 1

Parameter:
w: 0.03125
o 128.00
G: 30.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0781 0.1602 | 0.4258 0.3125 0.3594 0.4688 0.3047
2 (1) 0.0781 0.0000 0.1602 | 0.4023 0.3047 0.3906 0.4922 0.2812
3 (1) 0.1602 0.1602 0.0000 | 0.5078 0.2852 0.4258 0.4258 0.2852
Zusammenfassung:
Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.132812 0.078125 0.160156
Zwischen Klasse 1/2 | 0.378125 0.281250 0.507812
Teilergebniss 2
Parameter:
w:  0.03937
o 101.59
B: 23.81
Hamming-Absténde:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1055 0.1914 | 0.3945 0.3828 0.3555 0.5000 0.3672

2 (1) 0.1055 0.0000 0.1484 | 0.4062 0.3320 0.3828 0.5195 0.3242

3 (1) 0.1914 0.1484 0.0000 | 0.4531 0.3477 0.3359 0.4883 0.3320
Zusammenfassung;:

Mittel

Min

Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.148438
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394792

0.105469 0.191406
0.324219 0.519531




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu lvii

Teilergebniss 3

Parameter:

w: 0.04961

o 80.63

B 18.90

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1133 0.1602 | 0.3594 0.4141 0.3242 0.4570 0.3750
2 (1) 0.1133 0.0000 0.1406 | 0.3242 0.3711 0.3125 0.4922 0.3320
3 (1) 0.1602 0.1406 0.0000 | 0.3711 0.3789 0.3125 0.4766 0.3164

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.138021 0.113281 0.160156

Zwischen Klasse 1/2 | 0.374479 0.312500 0.492188

Teilergebniss 4

Parameter:

w: 0.06250

a: 64.00

G 15.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0586 0.1211 | 0.4258 0.4219 0.3555 0.3711 0.3555
2 (1) 0.0586 0.0000 0.1328 | 0.3984 0.4180 0.3828 0.3984 0.3516
3 (1) 0.1211 0.1328 0.0000 | 0.4297 0.3633 0.3672 0.4375 0.3828

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.104167 0.058594 0.132812
Zwischen Klasse 1/2 | 0.390625 0.351562 0.437500




lviii

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 5

Parameter:
w: 0.07875
a:  50.80
G: 11.91

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0859 0.1133 | 0.4844 0.3789 0.4258 0.3906 0.3906
2 (1) 0.0859 0.0000 0.1289 | 0.4922 0.4258 0.4570 0.3906 0.4062
3 (1) 0.1133 0.1289 0.0000 | 0.4648 0.3828 0.4609 0.4023 0.4023

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.109375 0.085938 0.128906

Zwischen Klasse 1/2 | 0.423698 0.378906 0.492188

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.09921

o 40.32

6 9.45

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1250 0.1875 | 0.5039 0.3516 0.4375 0.4023 0.3750
2 (1) 0.1250  0.0000 0.1562 | 0.5195 0.3750 0.4297 0.3789 0.3594
3 (1) 0.1875 0.1562 0.0000 | 0.4805 0.3438 0.4297 0.3555 0.3828

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.125000 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.408333 0.343750 0.519531




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu lix

Teilergebniss 7

Parameter:

w: 0.12500

o 32.00

B 7.50

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1094 0.1797 | 0.4531 0.3711 0.4141 0.4258 0.4180
2 (1) 0.1094 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.4062 0.4336 0.4023
3 (1) 0.1797 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3477 0.3828 0.4180 0.3867

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.158854 0.109375 0.187500

Zwischen Klasse 1/2 | 0.408073 0.347656 0.460938

Teilergebniss 8

Parameter:

w: 0.15749

a:  25.40

B 5.95

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1562 0.2188 | 0.4688 0.3984 0.4141 0.4414 0.4102
2 (1) 0.1562 0.0000 0.2266 | 0.4766 0.3828 0.4531 0.4492 0.4180
3 (1) 0.2188 0.2266 0.0000 | 0.4609 0.3516 0.3984 0.4102 0.3867

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.200521 0.156250 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.421354 0.351562  0.476562




Ix E Details der Testergebnisse

E.4.3 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, a = 128 und 3 = 20

Hamming-Absténde gesamt:
| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |

1 (1) 0.0000 0.1138 0.1709 | 0.4326 0.3750 0.3857 0.4268 0.3843
2 (1) 0.1138 0.0000 0.1675 | 0.4419 0.3657 0.4077 0.4409 0.3818
3 (1) 0.1709 0.1675 0.0000 | 0.4482 0.3467 0.3955 0.4248 0.3677

Gesamtergebnis
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©=0.078745, =51, B=8 1 P
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Abbildung E.7: Einzelergebnis 2 der Untersuchung o/



E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu Ixi

Teilergebniss 1

Parameter:

w: 0.03125

o 128.00

B 20.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1758 | 0.4258 0.3242 0.3594 0.4414 0.3086
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1680 | 0.4414 0.3008 0.4062 0.4883 0.3086
3 (1) 0.1758 0.1680 0.0000 | 0.5000 0.3047 0.4258 0.4062 0.2891

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.145833 0.093750 0.175781

Zwischen Klasse 1/2 | 0.382031 0.289062 0.500000

Teilergebniss 2

Parameter:

w: 0.03937

a:  101.59

B 15.87

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.3711 0.3789 0.3516 0.4883 0.3750
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1562 | 0.3945 0.3398 0.3984 0.5039 0.3594
3 (1) 0.1875 0.1562 0.0000 | 0.4102 0.3477 0.3516 0.4805 0.3438

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.153646 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.392969 0.339844 0.503906




Ixii

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 3

Parameter:
w: 0.04961
a:  80.63
g 12.60

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1289 0.1719 | 0.3633 0.4219 0.3281 0.4570 0.3750
2 (1) 0.1289 0.0000 0.1523 | 0.3359 0.3711 0.3320 0.4766 0.3555
3 (1) 0.1719 0.1523 0.0000 | 0.3711 0.3594 0.3359 0.4727 0.3281

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.151042 0.128906 0.171875

Zwischen Klasse 1/2 | 0.378906 0.328125 0.476562

Teilergebniss 4

Parameter:

w:  0.06250

a: 64.00

B: 10.00

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0977 0.1328 | 0.4141 0.3789 0.3594 0.3828 0.3750
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1445 | 0.4023 0.3906 0.3945 0.4023 0.3789
3 (1) 0.1328 0.1445 0.0000 | 0.4375 0.3555 0.3906 0.4453 0.4062

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.125000 0.097656 0.144531
Zwischen Klasse 1/2 | 0.394271 0.355469 0.445312




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu Ixiii

Teilergebniss 5

Parameter:

w: 0.07875

o 50.80

G 7.94

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.0938 0.1094 | 0.4766 0.3750 0.4180 0.3672 0.4023
2 (1) 0.0938 0.0000 0.1406 | 0.5000 0.4141 0.4492 0.3906 0.4180
3 (1) 0.1094 0.1406 0.0000 | 0.4922 0.3594 0.4492 0.3906 0.4023

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.114583 0.093750 0.140625

Zwischen Klasse 1/2 | 0.420312 0.359375 0.500000

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.09921

a: 40.32

8 6.30

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1172 0.1875 | 0.4961 0.3477 0.4219 0.4023 0.3867
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1641 | 0.5195 0.3711 0.4297 0.3945 0.3945
3 (1) 0.1875 0.1641 0.0000 | 0.4727 0.3398 0.4141 0.3789 0.3867

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.117188 0.187500
Zwischen Klasse 1/2 | 0.410417 0.339844 0.519531




Ixiv

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 7

Parameter:
w: 0.12500
a:  32.00
G: 5.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1211 0.1758 | 0.4570 0.3672 0.4258 0.4219 0.4180
2 (1) 0.1211 0.0000 0.1875 | 0.4609 0.3555 0.3984 0.4102 0.3906
3 (1) 0.1758 0.1875 0.0000 | 0.4453 0.3555 0.4062 0.4180 0.3828

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.161458 0.121094 0.187500

Zwischen Klasse 1/2 | 0.407552 0.355469 0.460938

Teilergebniss 8

Parameter:

w:  0.15749

o 2540

B 3.97

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1406 0.2266 | 0.4570 0.4062 0.4219 0.4531 0.4336
2 (1) 0.1406  0.0000 0.2266 | 0.4805 0.3828 0.4531 0.4609 0.4492
3 (1) 0.2266  0.2266 0.0000 | 0.4570 0.3516 0.3906 0.4062 0.4023

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.197917 0.140625 0.226562
Zwischen Klasse 1/2 | 0.427083 0.351562 0.480469




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu Ixv

E.4.4 Einzelergebnisse fiir w = 0.031250, o = 128 und S = 10

Hamming-Absténde gesamt:
|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |

1(1) 0.0000 0.1221 0.1782 | 0.4360 0.3789 0.3857 0.4194 0.3945
2 (1) 0.1221 0.0000 0.1812 | 0.4409 0.3613 0.4092 0.4341 0.3965
3 (1) 0.1782 0.1812 0.0000 | 0.4531 0.3481 0.3940 0.4170 0.3794

Gesamtergebnis
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Abbildung E.8: Einzelergebnis 3 der Untersuchung a/3



Ixvi

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 1

Parameter:
w: 0.03125
o 128.00
G: 10.00

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.0977 0.1953 | 0.4336 0.3398 0.3672 0.4453 0.3398
2 (1) 0.0977 0.0000 0.1758 | 0.4453 0.2891 0.4023 0.4805 0.3438
3 (1) 0.1953 0.1758 0.0000 | 0.5039 0.3164 0.4141 0.3906 0.3086

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.156250 0.097656 0.195312

Zwischen Klasse 1/2 | 0.388021 0.289062 0.503906

Teilergebniss 2

Parameter:

w:  0.03937

o 101.59

6. 7.94

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1367 0.1719 | 0.3789 0.3828 0.3477 0.4531 0.3945
2 (1) 0.1367 0.0000 0.1836 | 0.3906 0.3320 0.4062 0.4883 0.3672
3 (1) 0.1719 0.1836 0.0000 | 0.4180 0.3594 0.3555 0.4453 0.3398

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.164062 0.136719 0.183594
Zwischen Klasse 1/2 | 0.390625 0.332031 0.488281




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu Ixvii

Teilergebniss 3

Parameter:

w: 0.04961

o 80.63

8. 6.30

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1250 0.1953 | 0.3711 0.4336 0.3242 0.4492 0.3906
2 (1) 0.1250 0.0000 0.1719 | 0.3477 0.3633 0.3242 0.4727 0.3672
3 (1) 0.1953 0.1719 0.0000 | 0.3789 0.3477 0.3320 0.4414 0.3672

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.164062 0.125000 0.195312

Zwischen Klasse 1/2 | 0.380729 0.324219 0.472656

Teilergebniss 4

Parameter:

w: 0.06250

a: 64.00

B 5.00

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1016 0.1523 | 0.4102 0.4023 0.3477 0.3867 0.3828
2 (1) 0.1016  0.0000 0.1523 | 0.4023 0.3789 0.3867 0.3945 0.3906
3 (1) 0.1523 0.1523 0.0000 | 0.4375 0.3750 0.3906 0.4375 0.4258

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.135417 0.101562 0.152344
Zwischen Klasse 1/2 | 0.396615 0.347656 0.437500




Ixviii

E Details der Testergebnisse

Teilergebniss 5

Parameter:
w: 0.07875
a:  50.80
8 3.97

Hamming-Abstéande:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1133 0.1250 | 0.4766 0.3672 0.4258 0.3516 0.3945
2 (1) 0.1133 0.0000 0.1758 | 0.5039 0.4023 0.4531 0.3633 0.4297
3 (1) 0.1250 0.1758 0.0000 | 0.4844 0.3516 0.4414 0.3984 0.3945

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.138021 0.113281 0.175781

Zwischen Klasse 1/2 | 0.415885 0.351562 0.503906

Teilergebniss 6

Parameter:

w: 0.09921

o 40.32

6. 3.15

Hamming-Absténde:

| Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 502 602 72 8(2 |
1 (1) 0.0000 0.1172 0.1719 | 0.5039 0.3359 0.4297 0.3984 0.3789
2 (1) 0.1172 0.0000 0.1641 | 0.4961 0.3672 0.4375 0.3906 0.4102
3 (1) 0.1719 0.1641 0.0000 | 0.4727 0.3359 0.4297 0.3828 0.3789

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.151042 0.117188 0.171875
Zwischen Klasse 1/2 | 0.409896 0.335938 0.503906




E.4 Untersuchung des Verhéltnisse « zu Ixix

Teilergebniss 7

Parameter:

w: 0.12500

o 32.00

6 2.50

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1406 0.1836 | 0.4453 0.3789 0.4141 0.4336 0.4258
2 (1) 0.1406 0.0000 0.1992 | 0.4453 0.3711 0.3984 0.4258 0.4102
3 (1) 0.1836 0.1992 0.0000 | 0.4570 0.3359 0.3867 0.4297 0.3984

Zusammenfassung:

Mittel Min Max

Innerhalb Klasse 1 | 0.174479 0.140625 0.199219

Zwischen Klasse 1/2 | 0.410417 0.335938 0.457031

Teilergebniss 8

Parameter:

w: 0.15749

o 2540

G: 1.98

Hamming-Absténde:

|Bild (Klasse) | 1(1) 2(1) 3(1) [4(2) 52 62 72 8(2 |
1(1) 0.0000 0.1445 0.2305 | 0.4688 0.3906 0.4297 0.4375 0.4492
2 (1) 0.1445 0.0000 0.2266 | 0.4961 0.3867 0.4648 0.4570 0.4531
3 (1) 0.2305 0.2266 0.0000 | 0.4727 0.3633 0.4023 0.4102 0.4219

Zusammenfassung;:

Mittel Min Max
Innerhalb Klasse 1 | 0.200521 0.144531 0.230469
Zwischen Klasse 1/2 | 0.433594 0.363281 0.496094
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